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1 Wstep

Jedna z najwazniejszych umiejetnosci cztowieka jest podejmowanie dziatan
w zaleznosci od wnioskow wyciaganych z analizy bodzcow odbieranych przez
narzady zmystow. W zwiazku z tym automatyzacja wielu stanowisk pracy, czyli
zastgpowanie pracy cztowieka dziataniem odpowiednich systemow technicznych,
musi odwotywac sig takze do automatyzacji procesu percepcji poprzez stosowanie
odpowiednich systemow sensorycznych. Uwzgledniajac fakt, Ze najistotniejszym
narzadem zmystu czlowieka jest wzrok, poniewaz informacje przez niego
uzyskiwane maja najwigkszy wpltyw na nasze dziatanie w réznych okolicz-
nosciach (w tym takze na réznych stanowiskach pracy), jako jedno z najpil-
niejszych zadan automatyki mozna wskaza¢ zadanie stworzenia automatycznych
systemow wizyjnych.

Systemy wizyjne zyskuja w ostatnich latach coraz wigksza popularnos¢. Znajduja
zastosowanie w coraz wigkszej ilosci dziedzin. Stosowane sa w wyposazeniu
robotow, przy nadzorowaniu procesOw przemystowych, sterowaniu ruchem dro-
gowym, itp. Operacje przetwarzania obrazu pozwalaja na latwa analizg¢ zdjeé
satelitarnych powierzchni Ziemi. Przez zastosowanie odpowiedniej operacji
przetwarzania obrazéw mozna uzyska¢ informacje, ktore normalnie nie sg rozro-
zniane przez system wzrokowy czlowieka. W medycynie analiza obrazu jest
czesto stosowana do przetwarzania obrazow organdow wewnetrznych cztowieka,
ujawniajac miejsca gdzie nastapily zmiany chorobowe u pacjenta. Kolejna dzie-
dzina, w ktorej czgsto wykorzystuje si¢ przetwarzanie obrazu, jest mineralogia.
Inna, godna wymienienia (szczegélnie na AGH), jest metalurgia - analizy obra-
zO6w znajduja zastosowanie w przeroébce surowcow mineralnych i w procesie
oceny probek materiatdéw kompozytowych. Technikg komputerowa w odniesieniu
do obrazéw wykorzystuje si¢ takze w celach artystycznych, czego najlepszym
przyktadem moze by¢ tworzenie teledyskow.

W celu efektywnego wykorzystania obrazu jako zrodta informacji nalezy prze-
tworzy¢ go na posta¢ cyfrowa, a nastgpnie przeprowadzi¢ jego szczegdtowy
proces analizy, w sklad ktorego wchodza: segmentacja, lokalizacja obiektow
oraz wyznaczanie ich cech. Jednak przed rozpoczeciem tego procesu konieczne
jest polepszenie jakosci obrazu, a w szczegdlnosci jego filtracja (eliminacja za-
ktocen) oraz wyostrzanie. Te ostatnie operacje odwotuja si¢ do procesu przetwa-
rzania obrazu. Dodatkowo przetwarzanie obrazu daje mozliwo$¢ automatycznej
regulacji potozenia i wielkosci badanego obiektu w kadrze, co pozwala na maksy-
malne wykorzystanie informacji, jaka mozemy uzyskac z systemu wizyjnego.
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Ksiazka ta zawiera podstawowe wiadomosci na temat budowy i metod dziatania
sztucznych systemow wizyjnych, wystarczajace do tego, by rozpocza¢ dziatania
w zakresie budowy takich systemow, ich programowania i eksploatacji. Poglebienie
i poszerzenie podanych w tym podreczniku informacji jest mozliwe po wy-
korzystaniu wiadomos$ci zawartych w cytowanych na koncu ksigzki monogra-
fiach.

_Dziatanie- - - _ _

Swiat zewnetrzny Czowiek

Rys. 1.1. Ogdélny schemat naturalnego procesu przetwarzania obrazﬂ.

Zadania realizowane przez komputerowe systemy przetwarzania obrazow sa
zaskakujaco ztozone i trudne. Zaskoczenie wynika z tego, ze kazdy cztowiek
dokonuje czynnos$ci przetwarzania i rozpoznawania obrazOw przez praktycznie
caly czas swojej pracy i wypoczynku, przy czym czynno$ci te nasz mozg wyko-
nuje w sposob tak szybki naturalny, Zze az nie zdajemy sobie sprawy z ogromnej
ztozonos$ci tego procesu (patrz rys. 1.1). Uczymy si¢ tej umiejgtnosci pozyski-
wania informacji za pomoca wzroku we wczesnym okresie niemowlgcym
i doskonalimy ja przez cate zycie, wydaje si¢ wigc ona czyms$ naturalnym i oczy-
wistym. Tymczasem proba stworzenia sztucznego odpowiednika tego procesu
ujawnia cala ztozono$¢ tego, co po prostu nazywamy patrzeniem i postrzega-
niem (patrz rys. 1.2.). Zautomatyzowanie tego procesu jest wigc niestychanie
trudne, przynies¢ jednak moze wielkie korzysci. Z tego powodu, a takze
dlatego, ze budowa zautomatyzowanych systemow wizyjnych stanowi jedno
z najbardziej ambitnych zagadnien cybernetyki - warto si¢ tym zajmowac!

I Wiele rysunkow w tej ksiazce (takze i przedstawiony wyzej rysunek nr 1.1) pochodzi z prac
dyplomowych studentéw wydziatu Elektrotechniki, Automatyki i Elektroniki AGH, ktorzy pod
opieka naukowa autorow tej ksiazki przygotowywali liczne opracowania na temat rdznych
szczegOtowych zagadnien, programéw i algorytméw zwiazanych z analiza i przetwarzaniem
obrazoéw. Wykaz tych prac dyplomowych podano na koncu ksiazki w wykazie literatury. Wiele
rysunkdéw zaczerpnigto takze z rozprawy habilitacyjnej dr inz. Kazimierza Wiatra z Katedry
Elektroniki AGH. Autorom udostgpnionych do wykorzystania ilustracji sktadamy w tym miejscu
serdeczne podzigkowania.
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Rys. 1.2. Schemat naturalnego przetwarzania obrazu.

Celem sztucznego przetwarzania lub analizy obrazu jest takie automatyczne
przetworzenie i przeanalizowanie obrazu wybranych obiektow lub catego otocze-
nia systemu zautomatyzowanego, aby uzyska¢ uzyteczna informacje na temat
interesujacych obiektow (na przyktad bedacych przedmiotem manipulacji ze stro-
ny robota przemystowego) lub na temat otoczenia, ktére moze wplywac (i zwykle
znaczaco wptywa) na sterowany automatycznie proces.

Odnotujmy w tym miejscu pewne wazne stwierdzenie o charakterze struktural-
nym. Otoz tatwo stwierdzi¢, ze na proces widzenia (zardbwno naturalnego, jak i sztucz-
nego) sktada si¢ szereg operacji (patrz rys. 1.3), takich jak:

* recepcja (akwizycja) obrazu;

* przetwarzanie obrazu (filtracja wstgpna, eliminacja zakldcen, kom-
presja obrazu, eksponowanie waznych cech, itp.);

* analiza obrazu (wydobycie cech opisujacych obraz);

* rozpoznanie obrazu i jego semantyczna interpretacja.

Wymienione operacje uzupehia jeszcze pokazana na rysunku 1.3 operacja bez-
posredniego rozpoznawania obrazu (bez jego wstgpnej analizy), co bywa prakty-
kowane w prostych systemach rozpoznajacych z gory ustalone i raczej dos¢
proste zestawy wzorow graficznych (jako przyktad mozna tu przytoczy¢ tzw.
zadania OCR - Optical Character Recognition - czyli automatycznego rozpozna-
wania znakoéw alfanumerycznych) oraz - nie omawiana w tej ksiazce — proble-
matyka grafiki komputerowej, bedacej technika w pewnym stopniu odwrotng
w stosunku do techniki analizy obrazu. O ile bowiem w analizie obrazu chodzi
o to, by na podstawie obrazu znalez¢ taki jego opis, ktory w skroconej formie
informuje o wszystkich istotnych cechach obiektow stanowiacych tres¢ obrazu —
o tyle grafika komputerowa wychodzi od skroconego opisu jakich$ obiektow
iich cech, a zadaniem komputera jest wizualizacja tych obiektow w postaci
odpowiedniego (dwu- lub pseudotréjwymiarowego) obrazu.
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przetwarzanie
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) | grafika
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\ y
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Rys. 1.3. Operacje sktadajace si¢ na proces automatycznego widzenia.

Najbardziej czasochtonny i angazujacy najwigksze moce obliczeniowe jest etap
filtracji obrazu, za$ najbardziej skomplikowang i trudna w realizacji operacja
jest - wbrew pozorom - analiza obrazu. Natomiast rozpoznawanie obrazu, przez
dlugi czas traktowane jako jeden z kluczowych problemow sztucznej inteli-
gencji, w istocie nie zawiera az tak wielu klopotliwych szczegdtow. Dlatego
w tej ksigzce najwigcej miejsca poswigcono zagadnieniom filtracji obrazow,
do$¢ obszernie potraktowano takze zadania zwiazane z ich analiza, natomiast
bardzo skrotowo potraktowano zagadnienia zwigzane z rozpoznawaniem (takze
1z tego powodu, Ze na temat rozpoznawania obrazéw wydana zostata inna ksiqZk.
Omowimy teraz wymienione procesy nieco dokladniej, sygnalizujac roéwno-
cze$nie, co bgdzie zawarte w poszczegolnych, kolejnych rozdziatach ksiazki.
Postuzymy si¢ przy tym ogdlnym schematem systemu wizyjnego, pokazanym na
rysunku 1.4. Wyr6zni¢ na nim mozna nastgpujace elementy:

— modut wprowadzania obrazu,

— urzadzenie do wyswietlania obrazow,

— urzadzenie do tworzenia trwatej kopii obrazu,
— pamig¢ zewngtrzna,

— procesor obrazu.

2R. Tadeusiewicz, M. Flasinski: Rozpoznawanie obrazow, PWN, Warszawa 1991.
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Rys. 1.4. System cyfrowego przetwarzania obrazu.

Procesor obrazu jest podstawowym elementem kazdego systemu cyfrowego
przetwarzania obrazu. W szczegdlnosci sktada si¢ on z zestawu urzadzen realizu-
jacych cztery podstawowe funkcje:

e przyjecie obrazu

e zapamigtanie obrazu

¢ wlasciwa obrobke (przetwarzanie i analiz¢) obrazu
¢ wys$wietlenie obrazu.

Zadaniem modutu wejsciowego w omawianym systemie jest zamiana obrazu na
jego cyfrowa reprezentacjg, akceptowana przez procesor obrazu. Stosuje si¢ dwa
rozwiazania: kamery telewizyjne, ktére na wyjs$ciu maja sygnat analogowy (naj-
powszechniej stosowane) oraz kamery pracujace w innych standardach majace
na wyjsciu sygnal cyfrowy, gotowe do podlaczenia bezposrednio do magistrali
systemow cyfrowych. Dodatkowo obraz wprowadzany bywa do procesora obrazu
bezposrednio z pamigci zewnetrznej (na przyktad z pamigci cyfrowego apara-
tu fotograficznego).

Do urzadzen wyjsciowych naleza wszelkiego rodzaju monitory oraz drukarki
i inny sprzet do tworzenia trwatych kopii (wydrukoéw, fotografii, slajdow).
Urzadzeniami tymi nie bedziemy si¢ w tej ksiazce zajmowali.

Obraz, po wprowadzeniu go w formie cyfrowej do komputera, wymaga z reguty
roznych zabiegdw doskonalacych jego jakos$¢, co powoduje, ze konieczny jest
proces przetwarzania obrazu. Cecha charakterystyczna procesu przetwarzania
obrazu jest fakt, ze zarowno na wejsciu algorytmu przetwarzajacego informacje,
jak 1 na jego wyjsciu wystepuja obrazy (por. rys. 1.3). Jest to spostrzezenie
bogate w konsekwencje. Glowna z nich jest konstatacja faktu, ze algorytm prze-
twarzajacy, ktory musi wytworzy¢ dziesiatki tysigcy lub nawet miliony punktow
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obrazu wynikowego, po prostu musi dziata¢ stosunkowo wolno na szeregowym
(sekwencyjnym) komputerze. Jego pracg mozna wprawdzie znakomicie przy-
spieszy¢ przechodzac do komputeréw o architekturze rownolegltej - jednak
to zagadnienie nie jest szczegdlowo podejmowane i rozwijane w tej ksiazce.

Przy interaktywnym przetwarzaniu obrazu dobrze jest rozdzieli¢ operacje grafi-
czne migdzy gtownym (gléwnymi) procesorem systemu a procesorem graficznym
znajdujacym si¢ w podsystemie adaptera graficznego. Taki specjalizowany
procesor graficzny moze posiadaé moc przetwarzania obrazu znacznie prze-
wyzszajaca gtowny procesor i wspomagac¢ go w operacjach prezentacji obrazu
uzytkownikowi. Na etapie zastosowan przemystowych z punktu widzenia ekono-
micznego i praktycznego najlepiej jest zastosowaé specjalizowany system mikro-
procesorowy, wykonujacy czg$¢ operacji sprz¢towo. Generalnie zatem bedziemy
rozwazac tzw. procesor obrazu, ktory na ogoét jest po prostu odpowiednio opro-
gramowanym uniwersalnym komputerem, co umozliwia wykonywanie dowolnej
liczby operacji na obrazie, uzalezniajac je jedynie od posiadanego oprogramo-
wania i mocy obliczeniowej komputera. Czasami dodatkowo uktad cyfrowego
procesora obrazu jest realizowany (zwlaszcza w zakresie operacji wstgpnego
przetwarzania obrazu) w postaci odrgbnego procesora na karcie wprowadzajace;j
obraz do komputera (na przyktad Frame Grabber DT 286.

Po procesie przetwarzania obrazu nastepuje jego analiza. Wymagania stawiane
glownemu komputerowi przeznaczonemu do analizy obrazéw to szybki procesor,
duza pojemno$¢ pamigci RAM oraz znaczna przestrzen adresowa procesora.
Narzucajacym si¢ rozwiazaniem jest wykorzystanie przy analizie obrazu popular-
nych komputeréw klasy PC. Takie rozwiazanie niesie wiele korzysci w stosunku
do rozwiazan wymagajacych tworzenia specjalistycznych systemow do przetwa-
rzania obrazow:

* jest znacznie tansze od rozwigzan specjalizowanych dzigki maso-
wosci produkcji komputerow klasy PC;

¢ komputery PC sa powszechnie dostgpne;

¢ komputery PC sa juz obecnie bardzo rozwinigte technologicznie;

* komputery PC stwarzaja wigksze mozliwosci konfiguracyjne przez
roznorodno$¢ oferty urzadzen peryferyjnych i wyposazenia;

* uzywany sprze¢t PC moze by¢ tatwo wykorzystywany takze i w in-
nej dziatalnosci.

Rozwiazanie oparte na komputerach PC jest szczegdlnie atrakcyjne na etapie
badawczym, kiedy dopiero opracowywana jest teoria dziatania systemu i szaco-

3 Karta ta zawiera moduty umozliwiajace przyjecie i dyskretyzacjg¢ sygnatu telewizyjnego, wlasna
pamig¢ dla 4 kadrow, mozliwos$¢ prostego przetwarzania obrazéw 512x512 z 8-bitowa dokta-
dnos$cia w czasie rzeczywistym, moduly wyjsciowe i tzw. LUT (ang. Look—Up Table). Sa to
tablice konwersji, ktore umozliwiaja przedefiniowanie macierzy jasnosci wedtug ustalonego
algorytmu (np. umozliwiaja uzyskanie obrazu pozytywowego na podstawie negatywu).
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wane sa wymagania dla systemu i urzadzen wspotpracujacych. System do-
celowy, majacy (ewentualnie) duze znaczenie praktyczne i powielany w wielu
egzemplarzach moze by¢ natomiast czgsto korzystniej wykonany jako specjalizo-
wany. Zapewni to wigksza jego efektywnosc¢ i praktyczno$c.

Decyzja uzycia w zadaniu przetwarzania i analizy obrazéw komputerow klasy
PC ma jednak takze pewne mankamenty. W komputerach tych, najczesciej opar-
tych na procesorach firmy Intel, wystgpuje systemem operacyjny MS-DOS,
ktory znacznie ogranicza mozliwosci wykorzystania pamigci. Aby omina¢ t¢ niedo-
godnos¢, stosuje si¢ nowoczesniejsze systemy operacyjne (np. Windows 97 Iub
Windows NT) albo wykorzystuje si¢ odpowiednie rozwiazania programowo
- sprzgtowe (np. standard Lotus Intel Microsoft Expanded Memory System lub
EMS), co jednak odbywa si¢ zwykle kosztem spowolnienia obliczen. Innym
utrudnieniem wystgpujacym w procesorach Intela jest sposob adresowania pa-
migci w blokach po 64kB, co utrudnia operowanie na tablicach o wymiarach
512x512 lub wigkszych. Mimo, ze wad tych nie posiadaja procesory z rodziny
68000 firmy Motorola (ciagle adresowanie przestrzeni pamig¢ciowej, mozliwos¢
tworzenia w pamigci duzych blokéw danych) to powszechno$¢ stosowania stan-
dardu oraz znaczna liczba pakietéw programowych narzuca stosowanie w syste-
mach cyfrowego przetwarzania obrazow komputera IBM lub kompatybilnego.

Poszczegdlnym elementom opisanego schematu odpowiada¢ beda kolejne roz-
dzialy ksiazki (czasem jednemu elementowi pos§wigconych bedzie kilka rozdzia-
16w, co nie zmienia ogolnej zasady). I tak problematyce metod pozyskiwania
i akwizycji obrazow cyfrowych poswigcony bedzie rozdzial 2. Jak juz powie-
dziano, proces recepcji obrazu wymaga zaangazowania dwojakiego rodzaju
aparatury: systemu dokonujacego zamiany dwu- lub trojwymiarowego obiektu na
sygnaly elektryczne (na przyktad odpowiedniej kamery video) oraz systemu
zamieniajacego sygnat wizyjny na odpowiednia strukturg danych cyfrowych.
Obydwie te grupy urzadzen i zwiazane z nimi problemy omdwione sg we wska-
zanym rozdziale.

Jak juz powiedziano, waznym etapem jest przetwarzanie obrazu, ktérego wy-
nikiem sa inne obrazy, wolne od zaktécen oraz o wyrazniej zaznaczonych inte-
resujacych nas cechach. Poniewaz zaréwno cele, jak i metody przetwarzania
obrazéw moga by¢ bardzo zrdznicowane, zagadnieniom zwigzanym z przetwa-
rzaniem obrazu po$wigcono az trzy rozdziaty ksiazki. Najpierw omoéwiono
,klasyczne” liniowe oraz wybrane nieliniowe, a takze kontekstowe i bezkon-
tekstowe metody przetwarzania obrazow. Metody te opisano w rozdziale 3.
Filtracj¢ obrazéw czesto interpretuje si¢ w kategoriach czestotliwo§ciowych,
wigc mimo licznych kontrowersji zwiazanych z ocena rzeczywistej uzytecznosci
metod przetwarzania obrazéw z wykorzystaniem przeksztalcenia Fouriera,
w rozdziale 4 przedstawiono zasadnicze informacje zwiazane z wykorzystaniem
transformacji widmowej do przetwarzania obrazow. Wreszcie w rozdziale 5
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opisano metody przetwarzania obrazéw wywodzace si¢ z morfologii matema-
tycznej.

Po etapie doskonalenia obrazu i jego przetwarzania w wigkszosci systemow
zautomatyzowanych trzeba przejs$¢ do etapu jego analizy. Wynikiem analizy
obrazu moga by¢ dane jakosciowe i ilosciowe, opisujace okreslone cechy obrazu
lub catej grupy obrazow (na przyktad sekwencji kolejnych kadréow na filmie
video). Wybrane wiadomosci na temat metod analizy obrazéw zebrano w roz-
dziale 6. Podczas analizy obrazu gubiona jest bezpowrotnie pewna cz¢$¢ infor-
macji (gdyz pelny obraz, z setkami jego subtelnych szczegotow, zastapiony
zostaje w tym procesie dos¢ ograniczonym zbiorem cech), jednak rezultat analizy
moze zawiera¢ wszystkie informacje uzyteczne, a trudne do wyodrebnienia “na
pierwszy rzut oka” w obrazie wyjsciowym. Dlatego obraz po procesie analizy jest
nieporownanie bardziej podatny na zastosowanie metod i algorytmoéw roz-
poznawania czy tez na inne metody oceny jego merytorycznej zawartosci, niz
obraz nie poddany analizie.

Na zakonczenie tego wstegpu jeszcze kilka uwag na temat zastosowan kompute-
rowych systemoéw wizyjnych (patrz rys. 1.5). Praktycznymi dziedzinami, w kto-
rych istnieje obecnie pilna potrzeba ,,sztucznego widzenia”, w tym gtownie prze-
twarzania, analizy i rozpoznawania obrazu, sa mi¢dzy innymi:

* automatyka (polepszenie autonomicznosci robotow wyrgczajacych
czlowieka w wielu mechanicznych pracach, polepszenie jakos$ci
dziatania systemow regulacji automatycznej);

* medycyna (automatyczna analiza i rozpoznawanie obrazow pre-
paratow tkankowych, rentgenogramow, ultrasonogramow, obrazéw
z tomografii rentgenowskiej i NMR, itp.);

e kryminalistyka (wyszukiwanie w obrazie cech i szczeg6tow nie
rozréznialnych ludzkim wzrokiem);

* geodezja i kartografia (automatyczne przetwarzanie wielkich ilosci
danych obrazowych - zwlaszcza zdjgcia lotnicze i satelitarne);

* komunikacja (wykrywanie obecnosci, kierunku i nat¢zenia ruchu
pojazdow, okreslanie wielkosci kolejki pojazddéw czekajacych
na skrzyzowaniach, automatyczne wykrywanie kolizji i wypadkoéw);

* laboratoria badawcze (kontrola materiatow, kontrola jakos$ci wyro-
bow);

* zabezpieczanie obiektéw pod szczegdlnym nadzorem (kontrola ba-
gazy, nadzor nad ruchem w pewnym obszarze, wykrywanie intru-
ZOW);

* wojskowos¢ (kierowanie naprowadzaniem inteligentnej broni na
wspodlczesnym polu walki);

* astronomia i astrofizyka (analiza obrazéw o zakresie widmowym
przekraczajacym mozliwo$ci ludzkiego wzroku);
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¢ metrologia (pomiary dokonywane na podstawie obrazu).

_ — — — — -Dzialanie— — — — _

Podsystem
wprowadzania obrazu

wyprowadzania obrazu
Przetwarzanie obrazu Uzytkownik koricowy
Mikrokomputer (PC)

Swiat zewnetrzny

Operator systemu i uzytkownik
moga by¢ ta sama osoba,

Operator systemu

Rys. 1.5. Ogblny schemat zastosowania techniki przetwarzania obrazu przy pomocy
systemu komputerowego.

Analizujac zastosowania technik komputerowego przetwarzania obrazow w wy-
mienionych wyzej dziedzinach mozna stwierdzi¢, ze mimo wielu jeszcze nie-
doskonatosci sztuczne przetwarzanie obrazu moze mie¢ nastgpujace cechy prze-
wyzszajace ludzki zmyst wzroku:

* nizsza cena analizy,

* szybszy czas reakcji,

* powtarzalno$¢ wynikow,

*  mozliwos¢ automatycznego rejestrowania wynikow,

* mozliwos¢ dowolnego programowania procesu przetwarzania,

e brak czynnikéw ludzkich takich jak zmgczenie, znudzenie, stres,
podatno$¢ na przekupstwo, itp.,

e praca w dowolnym zakresie zarowno $wiatla widzialnego, jak i pod-
czerwieni czy nadfioletu,

* praca w miejscach niedostepnych dla cztowieka,

*  mozliwos¢ fatwego i taniego powielania sprawdzonych rozwiazan,

¢ brak instynktu samozachowawczego (bron),

* brak oporéw moralnych przed zniszczeniem.

Na koniec kilka uwag porzadkowych.

Ksiazka ta powstata w oparciu o doswiadczenia ponad dziesigciu lat wyktadow,
¢wiczen i laboratoriow studenckich, prowadzonych przez obydwu autoréw w ra-
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mach szeregu przedmiotoéw na kilku wydziatach AGH. Wykorzystano w niej
takze do$wiadczenia z blisko stu prac magisterskich i kilku doktorskich, przy-
gotowanych pod kierunkiem pierwszego z autoréw w latach 1980 - 1997. Na
wyborze materiatu do prezentacji w ksiazce i na wyborze samego sposobu pre-
zentacji zawazylo wigc dos¢ bogate do§wiadczenie, pokazujace, ktore zagadnienia
z obszernej problematyki computer vision sa najbardziej potrzebne, ktore
sprawiaja klopoty, jakie sa najczgstsze zrodla nieporozumien, niepowodzen i roz-
czarowan przy probach praktycznych zastosowaniach - stowem, co koniecznie
trzeba wiedzie¢, by skutecznie dziata¢ w dziedzinie komputerowego prze-
twarzania i analizy obrazéw. Réwnoczesénie trzeba jednak podkresli¢, ze celem
ksiazki jest wprowadzenie Czytelnika w podstawowe problemy zwigzane z prze-
twarzaniem i analiza obrazow, dlatego dla bardzo wielu zagadnien szczegotowych
zabraklo w ksiazce miejsca. W zwiazku z tym specyfika réznych zastosowan
przetwarzania obrazow (na przyktad zdje¢ lotniczych), analizy obrazéw (na
przyktad medycznych), ich wykorzystania (na przyklad w robotyce) oraz
rozpoznawania w specyficznych zadaniach (na przyklad automatycznego rozpozna-
wania pisma) w minimalnym tylko stopniu zostata uwzgledniona przy pisaniu
tej ksiazki, ktéra moze by¢ traktowana jako wprowadzenie do tematu, w Zadnym
jednak przypadku nie powinna pozosta¢ jedynym zrédiem potrzebnych informac;ji!



2 Metody pozyskiwania obrazow cyfrowych

2.1 Struktura obrazow cyfrowych
2.1.1 Dyskretyzacja obrazu

Wyjéciowym zagadnieniem przy przetwarzaniu i analizie obrazu jest odpowied-
nie zdefiniowanie sztucznej reprezentacji obrazu. Obraz jest notacja “wygladu”
otaczajacego $wiata. Zlozone komputerowe przetwarzanie obrazu zaktada dys-
kretng reprezentacjg obrazuElJ ednak rozpatrywana, sztuczna reprezentacja obrazu
musi by¢ znacznie uproszczona w stosunku do ludzkiego zmystu wzroku, ktory
z kolei ustgpuje wielu innym, wystgpujacym w przyrodzie (na przyktad znana
jest niewiarygodna ostros¢ wzroku niektorych ptakow drapieznych). Ograniczenie
rozmiaru rozwazanego tu obrazu cyfrowego wynika ze znikomej wydajnosci
wspotczesnych systeméw komputerowych w stosunku do sprawnosci ludzkiego
mozgu. Mozg ten przetwarza w czasie rzeczywistym strumien danych o wiel-
kosci co najmniej 100 Mb/s zwiazany ze zmystem wzroku. Jest to zdecydowanie
za duzo, jak na mozliwos$ci przetwarzania dostgpnych komputerow. Ograniczenia
reprezentacji obrazu moga by¢ realizowane jednoczesnie na wielu ptaszczyznach:

* ograniczenie zdolno$ci rozpoznawania szczegotow;

* ograniczenie ilosci mozliwych do rozrézniania standw elementu
obrazu (kolorow);

» analizowanie obrazu ptaskiego zamiast przestrzennego;
* analizowanie obrazu statycznego zamiast dynamicznego.

W obecnych systemach przetwarzania obrazu wykorzystuje si¢ generalnie dwa
sposoby rozmieszczenia cyfrowych elementéw obrazu: wedtug siatki heksago-
nalnej lub kwadratowej (rys. 2.1).

Rys. 2.1. Struktura siatki heksagonalnej i siatki kwadratowe;.

4 Reprezentacja obrazu wykorzystywana przez ludzki wzrok rowniez jest skwantowana, przy-
najmniej, jesli chodzi o relacje przestrzenne.



12 2 Metody pozyskiwania obrazow cyfrowych

Sposob pierwszy jest bardziej zblizony do naturalnego uktadu receptorow w na-
rzadzie wzroku cztowieka, ale drugi jest znacznie prostszy i wygodniejszy
w obstudze, dlatego jest on (jako tzw. raster kwadratowy) bardziej rozpowsze-
chniony w komputerowej analizie obrazu. Wynika stad, ze przewazajaca ilos¢
urzadzen wprowadzajacych lub wyprowadzajacych obraz z komputera postuguje
si¢ siatka kwadratowa. Wszystkie powszechnie wykorzystywane formaty gra-
ficzne rowniez opieraja si¢ na niej. W niniejszej pracy ograniczymy si¢ zatem
tylko do modeli opartych o siatkg kwadratowa (rys. 2.2).

N hor
Nhact
K = N hor _ 4
Nver 3
t .= 52ps
Nver |Nvact Nver = 575 linii

Rys. 2.2. Struktura siatki (rastra) typowego obrazu cyfrowego.

Wybrane rozmiary siatki (rastra) obrazu cyfrowego dyktuja czestotliwosé prob-
kowania sygnatu wizyjnego. Czestotliwosé ta, bedaca gtdwnym parametrem
uzywanego przetwornika A/C, moze by¢ wyznaczona z nastgpujacej formuty:

KON
f= —Y = 14,75 MHz

Thor
gdzie: K = N,/ N,..= 4/3 - proporcje obrazu,
Njor = 575 - liczba widocznych na ekranie linii poziomych,
thor = 52 Us - aktywny czas wybierania linii (PAL).

Wybrawszy okreslony typ rastra musimy zdecydowacé, jak wiele elementoéw ma
ten raster zawiera¢, czyli ustali¢, jak duza ma by¢ rozdzielczo$¢ obrazEl Wybor
wlasciwej rozdzielczosci obrazu jest sprawa bardzo wazna, gdyz rozdzielczo$¢
jest miarg zdolno$ci rozpoznawania szczegotow obrazu. Dobor wlasciwej
rozdzielczosci jest zawsze kompromisem. Z jednej strony - im wigkszej rozdziel-
czosci jest obraz, tym wigcej szczegotow zawiera i wigeej informacji mozna

5 Wyraza si¢ ona ilo$cia elementéw podstawowych skiadajacych sig na obraz. Najczeiciej przy
ptaskich obrazach o kwadratowej siatce zapisywana jest ona jako iloczyn ilosci elementow
W poziomie i pionie obrazu.
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z niego odczytaé, a z drugiej strony - liniowy wzrost rozdzielczo$ci obrazu pociaga
za soba kwadratowy wzrost czasu przetwarzania i objgtos$ci samej reprezentacji.
Sposob postgpowania jest zazwyczaj nastepujacy: pozyskuje si¢ obraz o sto-
sunkowo duzej rozdzielczosci, by w trakcie kolejnych, wstepnych etapow obrobki
obrazu dojs$¢ do rozdzielczosci mniejszej, praktycznej (patrz podrozdziat 2.
Najczesciej spotykane rozdzielczosci w analizie obrazu to catkowite potegi dwajk
od 256x256 do 4096x4096.

Specjalizowane systemy przetwarzania obrazu wykorzystuja zazwyczaj jedna,
ustalong rozdzielczo$¢ obrazu. Wigkszo$¢ systemow uniwersalnych umozliwia
jednak analiz¢ obrazow o dowolnej rozdzielczosci.

Kazdy z elementow dyskretnej reprezentacji obrazu moze przyjmowac tylko
jeden sposrod ograniczonej ilosci stanow. Ilo$¢ ta, popularnie nazywana ilo$cia
kolorow, moze by¢ takze w komputerowej reprezentacji obrazu interpretowana
jako ilo$¢ bitow przeznaczonych na zapamigtanie stanu jednego elementu obra-
zu (bp

Dobor wlasciwej, z punktu widzenia przetwarzania obrazu, ilo$ci kolorow jest
takze kompromisem pomig¢dzy jakoscia obrazu, a co za tym idzie iloscig ukrytej
w nim informacji, a zaj¢to$cia pamigci. Sposob postgpowania jest zazwyczaj na-
stgpujacy: pozyskuje si¢ obraz o stosunkowo duzej ilosci koloréw, by w trakcie
kolejnych, wstgpnych etapdw obrobki obrazu doj$¢ do mniejszej, praktycznej ilosci
koloréw. Oto lista najczesciej wykorzystywanych formatow:

¢ binarny (1 bpp). Ten najprostszy format, zajmujacy najmniej pa-
migci, ma podstawowe znaczenie w analizie obrazu. Duzo algory-
tméw przetwarzania obrazu bazuje na tym formacie.

* monochromatyczny (8 bpp). Nazwa tego formatu wynika stad, ze
najczesciej wartos¢ danego elementu obrazu wyraza jego wzgledna
jasno$¢. Za pomoca tego formatu mozna zakodowa¢ 256 stopni szarosci.

¢ kolorowy (24 lub 32@3pp). Najczesciej po 8 kolejnych bitdow w tym
formacie opisuje nasycenie jednej z trzech barw podstawowych
RGEE'I Za pomoca tego formatu mozna zapisa¢ okoto 17 milionow
roznych odcieni koloréw. Jest to warto$¢ w wigkszosci przypadkow
zupelnie wystarczajaca. Wada tego formatu jest stosunkowo duza
zajgtos¢ pamigcei.

6w praktycznych rozwiazaniach najczesciej stosuje si¢ wymiary obrazu bedace potggami liczby 2,
aby w maksymalnym stopniu wykorzysta¢ architekturg sprzg¢tu komputerowego i ulatwic¢ prze-
prowadzenie szybkiej transformacji Fouriera (FFT).

7 ang. bits per pixel

8 Format 32 bpp zawiera zazwyczaj tyle samo informacji, co tryb 24 bpp. Dodatkowe 8 bitow
dodawane jest celem zwigkszenia wydajnoSci operowania na obrazie przez najbardziej roz-
powszechnione systemy komputerowe o szynie danych szerokosci 32, 64 lub 128 bitow.

9 ang. RGB =red - green - blue. W systemach poligraficznych stosuje si¢ najczgsciej inny, 4-kolo-
rowy model CMYK.
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Oprocz wyzej wymienionych stosuje si¢ jeszcze wiele innych, posrednich for-
matdéw. Specjalizowane systemy przetwarzania obrazu wykorzystuja zazwyczaj
jedna, ustalona ilo$¢ kolorow. Wigkszo$¢ systemow uniwersalnych umozliwia
jednak analize obrazow o dowolnej ilo$ci kolorow.

Najczegsciej przedmiotem analizy obrazu jest obraz ptaski, dwuwymiarowy. Ota-
czajacy nas $wiat jest jednak przestrzenny, tréjwymiarowy. Praktykzmivykazuje,
ze aby poprawnie zinterpretowac trojwymiarowy obraz i okresli¢ przestrzenne
relacje widzianych przedmiotow wystarcza 2 obrazy dwuwymiarowe powstale
przez rzutowanie trojwymiarowej przestrzeni na dwa, przesunicte wzgledem sie-
bie punkty. W praktycznych rozwiazaniach stosuje si¢ 2 lub wigcej takich obra-
ZOW.

Z przyczyn bardzo ograniczonych mozliwosci wspdlczesnych systemow kompu-
terowych gltdwnie analizuje si¢ obrazy statyczne. Idealem byloby jednak anali-
zowanie obrazu dynamicznego, takiego jakim jest w rzeczywisto$ci obraz video.
Takie analizowanie sekwencji obrazéw pozwala migdzy innymi na korelowanie
danych uzyskanych z wcze$niejszych i pozniejszych obrazéw, co w wielu zasto-
sowaniach ma spore znaczenie (na przykltad w robotyce). Jednak aby uzyskac
w miar¢ ptynny obraz ruchu nalezatoby analizowaé okoto 25 obrazoéw (klatek)
w ciagu sekundy. Wymaga to jednak 25-krotnego zwigkszenia predkosci prze-
twarzania informacji, wielokrotnego zwigkszenia zapotrzebowania na pamigé
oraz znacznej komplikacji algorytmu. Z tego wzgledu komputerowa analiza
obrazéw ruchomych jest jeszcze rzadko spotykana w praktyce i dlatego w tej
ksiazce zagadnienie to bedzie pominigte.

2.1.2 Zrédla sygnaléw zamienianych na obrazy

Akwizycja obrazu jest procesem przetwarzania informacji o otaczajacym swiecie
lub nie-elektronicznej reprezentacji obrazu (fotografie, plany, mapy, dokumenty
papierowe) na posta¢ cyfrowa, dogodna do obrobki. Do akwizycji obrazu moga
zosta¢ wykorzystane rézne urzadzenia techniczne. Oto opis kilku z najczgsciej
wykorzystywanych w tym celu, z uwzglednieniem ich zalet i wad:
* kamera video CCD

*  mozliwo$¢ uzyskiwania dynamicznego obrazu;

* duza predkos¢ przetwarzania;

e tania;

* niewielkie wymiary i masa;

* bardzo mata rozdzielczos¢;

» cyfrowy aparat fotograficzny
* wysoka rozdzielczos¢;
* Dbardzo wysoka cena;

10 1 ydzki wzrok
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* skaner
* Dbardzo wysoka rozdzielczo$¢;
* mozliwo$¢ wprowadzania jedynie wczesniej przygotowanych
obrazow;
* Dbardzo dlugi czas przetwarzania;
* wysoka cena;
* Zznaczna masa i wymiary;

* manualne tworzenie obrazu przy pomocy digitizera i programu
graficznego
» calkowita kontrola nad zawartos$cia i parametrami obrazu;
e niska cena;
* odmienno$¢ w stosunku do obrazoéw rzeczywistego $wiata;
* wysoka pracochtonnosc.

W konkretnych przypadkach wyboru odpowiedniej metody akwizycji obrazu
dokonuje si¢ w zalezno$ci od zatozonych parametréw reprezentacji obrazu
i przeznaczenia systemu. W dalszym ciagu w tej ksiazce gtownie rozwazane
bedq obrazy wprowadzane za pomocg kamery video (najczgsciej obecnie z prze-
twornikiem CCD).

2.1.3 Przechowywanie obrazow

Z wprowadzaniem obrazu do systemu cyfrowego wiaze si¢ kwestia jego przecho-
wywania. Metoda przechowywania cyfrowej reprezentacji obrazu zalezy od
przyjetych parametrow tej reprezentacji (objetosci) 1 sposobu dziatania systemu
przetwarzania obrazu. W trakcie samego procesu analizy reprezentacja obrazu
przechowywana jest zazwyczaj w pamigci operacyjnej komputera dokonujacego
analizy. Stosowny rozmiar tejze pamigci zalezy gtdwnie od objetosci samego
obrazu. Biorac pod uwagg, ze czesto trzeba rozwazaé osobno obraz zrodlowy
i osobno obraz wynikowy, a ponadto biorac pod uwage, ze ta sama pami¢¢ po-
miesci¢ musi takze oprogramowanie dokonujace analizy (z wlasnymi obszarami
roboczymi) oraz system operacyjny komputera, rozmiar jej powinien by¢ co
najmniej trzykrotnie wigkszy od rozmiaru pojedynczego przetwarzanego obrazu.
Jezeli chodzi o przechowywanie reprezentacji obrazu pomigdzy etapami prze-
twarzania lub jego archiwacjg, to mozliwos$ci jest wiele. Niestety majac na uwa-
dze ogromne zazwyczaj rozmiary reprezentacji obrazu, popularne dyskietki
1.4 MB nie nadaja si¢ w wigkszosci przypadkoéw. Na szczgscie w ostatnich cza-
sach powstato wiele alternatywnych rozwigzan. Oto lista kilku najbardziej po-
pularnych no$nikow z okresleniem ich podstawowych zalet i wad:

e dyski twarde (0.5 + 8 GB)
* bardzo krotki czas dostepu;
* stosunkowo duza pojemnos¢;
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* sg standardowym wyposazeniem komputeréw osobistych;
* niemozliwo$¢ przeniesienia;
* stosunkowo wysoka cena;
¢ dyski wymienne SyQuest (270 MB)
* bardzo krotki czas dostepu;
* stosunkowo niewielka pojemnos¢;
» streamery DAT (1 + 16 GB)
* ogromna pojemnosc;
* niewielkie wymiary i masa;
¢ niska cena no$nika;
* bardzo dlugi czas dostgpu;
* wysoka cena napgdow;
e dyski optyczne CD-ROM (650 MB)
¢ bardzo niska cena no$nika;
* duza odporno$¢ na czynniki zewngtrzne (trwalosc);
*  mozliwo$¢ tylko jednokrotnego zapisu;
¢ dyski magneto-optyczne MO (256 + 650 MB)
* niska cena nosnika;
* duza odporno$¢ na czynniki zewngtrzne (trwatos¢);
* wysoka cena napedow.
Wybor wiasciwe] metody przechowywania obrazu zalezy od metody przetwa-
rzania obrazu i rozmiaru jego reprezentacji. Przy przechowywaniu reprezentacji
obrazu duze znaczenie ma zastosowanie algorytmow kompresji obrazu. Dzigki

zastosowaniu tych algorytmow mozna redukowaé ilos¢ potrzebnego miejsca od
kilku do kilkudziesigciu razy przy znikomym wzro$cie czasu przetwarzania.

2.1.4 Drukowanie obrazow

Przy przetwarzaniu obrazoéw przy pomocy systemow komputerowych, najczesciej
posrednie wyniki analizy i obrazy wyjSciowe obserwowane sa na ekranach
monitorow stanowiacych standardowe wyposazenie komputeréw. Monitory takie
posiadaja zazwyczaj rozdzielczos¢ od 640x480 do 1600x1200 i ilo$¢ kolo-
row wigksza niz zdolnos$¢ rozrézniania ludzkiego oka. Przy wykorzystywaniu
monitorow do $ledzenia posrednich wynikow analizy obrazu bardzo istotnym
jest wybor odpowiednich kart graficznych wspolpracujacych z takimi monitorami.
Karty takie powinny charakteryzowac si¢ nastgpujacymi cechami:
* odpowiednig ilo$ciag wbudowanej pamigci do wyswietlania obrazu
o zatozonej rozdzielczosci i ilo$ci kolorow;
¢ samodzielnym wykonywaniem podstawowych operacji graficznych
celem uzyskania wlasciwej predkosci i odciazenia glownego proce-
sora systemu zajmujacego si¢ analiza obrazu;
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* zapewnieniem odpowiednio wysokiej czgstotliwosci odswiezania ekra-

nu, nie powodujacej nadmiernego zmeczenia wzroku.
Do uzyskania trwatego zapisu obrazu mozna skorzysta¢ z jednego z nastgpuja-
cych urzadzen:
* popularne drukarki laserowe lub atramentowe

e tanie;
* szybkie przygotowanie wydruku;
* s3 standardowym wyposazeniem komputeréw osobistych;
* w wigkszosci przypadkow czarno-biate;
* niska rozdzielczos¢;
* ograniczona wielkos¢ wydruku;
» wysokie koszty eksploatacji;

» naswietlarki poligraficzne
* bardzo wysoka rozdzielczos¢;
* pekna paleta kolorow;
* bardzo wysoka cena;
» dhugie przygotowanie wydruku;

e printer CRT
* Dbardzo wysoka rozdzielczo$¢;
* pelna paleta kolorow;
» wysokie koszty eksploatacji;
* bardzo wysoka cena;
* ograniczona wielko$¢ wydruku.

Wybor konkretnego rozwiazania zalezy zawsze od celu tworzenia systemu... i od
zasobnosci kieszeni osoby tworzacej system.

2.2 Zasady tworzenia obrazu cyfrowego
2.2.1 Obraz jako funkcja

Stanowisko do automatycznego przetwarzania i analizy obrazu musi posiadac
przede wszystkim system stuzacy do wprowadzania obrazu i jego przetwarzania
na postac¢ cyfrowa. Obraz cyfrowy powstaje w wyniku dyskretyzacji obrazu ana-
logowego, dostarczonego przez odpowiedni przetwornik optoelektroniczny
(kamerg TV). System ten zaczyna¢ si¢ musi kamera Traz z modulem ze-
wnetrznego 1 automatycznego sterowania rgcznego systemami iris (jasnosé
obrazu), focus (ostro$¢ obrazu) oraz zoom (rozmiar obiektow na obrazie). Niekiedy
w systemach wizyjnych specjalnego przeznaczenia (na przyktad sledzacych ruch

11 Na przyktad w rozwiazaniach stosowanych w Katedrze Automatyki AGH stosuje si¢ kamery
firmy Bischke typu CCD-SFI-5612P.
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pojazdoéw na skrzyzowaniu) kamera wyposazona jest dodatkowo w system po-
zwalajacy na swobodne jej obracanie w dwoch ptaszczyznach, co pozwala na
automatyczne lub reczne wyszukiwanie analizowanych obiektow i swobodne
wybieranie pola widzenia.

Obraz pozyskany przez kamerg jest analogowy, trzeba go wigc przeksztalci¢ do
postaci cyfrowej. Jesli centralng jednostka przetwarzajaca obraz jest mikrokom-
puter typu PC (najczesciej kompatybilny z IBM, na przyktad z procesorem
Pentium 133MHz), woéwczas podczas wprowadzania i digitalizacji obrazu chetnie
postuzymy si¢ gotowa karta cyfrowej obrobki obrazu frame-grabber (na przy-
ktad w rozwiazaniach stosowanych w Katedrze Automatyki AGH stosuje si¢ karty
frame-grabber firmy Data Translation typu DT 2862). Oczywiscie podsystem
akwizycji obrazu mozna takze zbudowac¢ we wlasnym zakre 1 wowczas trzeba
nieco doktadniej pozna¢ jego elementy strukturalne, jednak z mozliwosci tej
korzysta si¢ obecnie raczej wyjatkowo. Obrazy przetwarzane przez kamerg
stanowia rzuty przestrzeni trojwymiarowej na plaszczyzne $wiatloczulg prze-
twornika optoelektronicznego. W tym rozdziale ogranicza¢é si¢ bedziemy do
przypadku, w ktorym mamy do czynienia jedynie z obrazem monochromaty-
cznym. Obrazy kolorowe moga by¢ bowiem uwazane za ztozenie trzech obrazéw
w kolorach podstawowych: czerwonym, niebieskim i zielonym. W technice
wizyjnej analogowy obraz rzutowany na pltaszczyzng $wiattoczuta przetwornika
optoelektronicznego jest reprezentowany przez dwuwymiarowa funkcje L(x,y),
ktoérej argumenty x i y opisuja powierzchniowe wspotrzedne punktu obrazu, za$
warto$¢ funkcji okreslona jest przez poziom jasnosci obrazu (luminancje -
w odroznieniu od chrominancji, oddajacej walor barwny). Dla podkre$lenia
monochromatycznosci obrazu uzywac¢ takze bgdziemy niekiedy okreslenia
,stopien szarosci” (ang. gray level) dla okres§lenia wartosci funkcji L(x,y) w da-
nym punkcie.

Rys. 2.3. Obraz ,,Lena” (64 x 64) i jego wykres, gdy obraz jest traktowany jako funkcja.

120 takich wiasnorecznie budowanych systemach przetwarzania obrazéw byta mowa w ksiazce R.
Tadeusiewicza: Systemy wizyjne robotow przemystowych, WNT, Warszawa 1993.
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Aby przedstawi¢ obraz rzeczywisty w postaci skonczonej liczby wartosci funkcji
jasnosci, nalezy poddac¢ go procesowi dyskretyzacji, sktadajacemu si¢ z procesow
probkowania i kwantowania. W ten sposob funkcja L(X,y) o argumentach
zmieniajacych si¢ w sposob ciagly zostaje zamieniona na macierz L(m,n) o M
wierszach i N kolumnach, ktorej elementy zawierajq skwantowane poziomy
jasnosci.

)

Rys. 2.5. Poziomy przekrdj obrazu ,,Lena” jako funkcja jednej zmiennej L(m*,n) dla
ustalonego m* = 32.

250

50

Rys. 2.6. Pionowy przekrdj obrazu ,,Lena” jako funkcja jednej zmiennej L(m,n*) dla
ustalonego n* = 32.
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Z punktu widzenia dalszych rozwazan bedzie bardzo wazne, by pamigta¢ i uwzgled-
nia¢, ze obraz L(m,n) moze by¢ rozwazany i traktowany jako funkcja dwoch
zmiennych - tak, jak to pokazano na rysunkach 2.312.4.

Na wykresie pokazanym na rysunku 2.3. mozna stosunkowo tatwo odnalez¢ nie-
ktore lepiej zauwazalne struktury rozwazanego obrazu - na przyktad jasny piono-
wy slupek w lewej stronie zdjegcia poza glowa dziewczyny, ciemny lukowaty
akcent w prawej czesci zdjgcia oraz przebiegajace diagonalnie przez obraz rondo
kapelusza. Trudniej natomiast doszuka¢ si¢ w wykresie funkcji innych elementow
obrazu, takich jak na przyklad twarz dziewczyny. Nawet powigkszenie fragmentu
obrazu (jak na rysunku 2.4) nie pozwala na swobodna interpretacj¢ w tym
obszarze - jedyna rzucajaca si¢ w oczy struktura sa na tym obrazie ,,przepasciste
otchlanie” oczu pigknej Leny i glgboka rozpadlina cienia oddzielajacego kosmyk
jej wlosow.

Skoro obraz L(m,n) traktowa¢ mozna jako okreslona funkcje dwoch zmiennych,
to rowniez przekroje obrazu (to znaczy zbiory wartosci pikseli obrazu L(m*,n)
dla ustalonego m = m* i zmiennego n ,wzglednie L (m,n*) dla ustalonego n = n*
i zmiennego M) mozna traktowa¢ odpowiednio jako funkcje jednej zmiennej
(rys. 2.512.6).

2.2.2 Skutki dyskretyzacji obrazu

W zwiazku z przetwarzaniem obrazu do postaci cyfrowej, a doktadniej w zwiazku
z jego probkowaniem przestrzennym i dyskretyzacja przetwarzanych wartosci -
pojawiaja si¢ dwa istotne pojecia: rozdzielczo$¢ przestrzenna (ggsto$¢ punktow
probkowania) oraz rozdzielczo$¢ poziomoéw jasnosci (ggstos¢ reprezentacji
stopni szarosci). Im wigksza jest rozdzielczo$¢ przestrzenna obrazu, tym wigcej
szczegdtéw funkcji L(X,y) moze by¢ odnalezione i wykorzystane na obrazie
cyfrowym L(m,n). Ilustruje to rysunek 2.7, na ktérym pokazano ten sam obraz
cyfrowy przedstawiony przy uzyciu coraz mniejszych rozdzielczo$ci (zaktadano
przy tym, co si¢ zwykle praktykuje, ze M = N).

Na ilo$¢ informacji zawartych w obrazie cyfrowym wplywa takze rozdzielczosé
pozioméw jasnosci. Przyjecie okreslonej rozdzielczos$ci poziomow jasnos$ci
oznacza tylko tyle, ze o ile warto$ci funkcji luminancji obrazu analogowego
spetniaja warunek

Lixy) R
gdzie R oznacza zbidr liczb rzeczywistych, o tyle wartosci funkcji luminancji
obrazu cyfrowego spelniaja warunek

L(mmn) N

gdzie NV oznacza zbior liczb catkowitych z przedziatu [0, 25-1], a B jest przyjeta
liczba bitow dla reprezentacji jednego punktu obrazu.
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Rys. 2.7. Obraz cyfrowy ,,Lena” przedstawiany z coraz mniejsza rozdzielczoscia
przestrzenng (kolejno pokazano obrazy dla M = N = 256x256,
128x128, 64x64, 32x32, 16x16 i 8x8 pikseli).

Dla typowych systemow wizyjnych stosowanych w automatyce gorna granica
doktadnos$ci reprezentacji punktow obrazowych jest 256 poziomoéw szaroSci na
jeden punkt (8 bitow/piksel). Rozdzielczosci znane z aplikacji pracujacych w try-
bie “off-line” (np. 12 czy nawet 14 bitow/piksel w fotometrii) nie stosuje si¢ ze
wzgledu na wysokie wymogi dotyczace mocy obliczeniowych systemu, a takze
dlatego, ze w wigkszosci aplikacji pracujacych w czasie rzeczywistym nie ma
takich potrzeb i zadowoli¢ si¢ mozna nawet mniejszymi rozdzielczosciami.

Na rysunku 2.8. pokazano, jak wyglada ten sam obraz przy coraz mniejszej
liczbie ustalonych wartosci funkcji luminancji (malejace B). Wida¢, ze w tym
przypadku takze dochodzi do pewnej utraty elementéw merytorycznej zawartosci
obrazu, jednak utrata ta nie jest tak radykalna, jak przy zmniejszaniu rozdziel-
czosci przestrzennej. Dlatego mozliwe jest nawet przejscie do granicy (B = 1),
a obraz pozostaje zrozumiaty i czytelny.

Rozdzielczo$ci poziomow jasnosci na wprowadzonym obrazie mozna swobodnie
zmniejszy¢, wykorzystujac formute:

L(m.n) - (dezlta _ 1)

delta

B

1), gdzie delta=2—B,
2

[delta + (dezlta -

L'(m,n) =| round
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Rys. 2.8. Obraz cyfrowy ,,Lena” przedstawiany z coraz mniejsza rozdzielczoScia
poziomow jasnosci (kolejno dlaB =8, 5, 4, 3,2, 1).

W przytoczonym wzorze wartosci opatrzone symbolem ,,prim” (L’, B’) oznaczaja
odpowiednio nowa (przeskalowana) wartos¢ jasnosci piksela i liczby bitow, zas
analogiczne warto$ci bez ,,prim” oznaczaja wartoSci po przeskalowaniu. Sen-
sowne skalowania otrzymuje si¢ wylacznie przy zalozeniu, ze B’ < B, natomiast
nie ma sposobu na to, by po zmniejszeniu liczby poziomow jasno$ci z powrotem
zwigkszy¢ ja 1 uzyskac obraz o wigkszej rozdzielczosci skali szaro$ci (mozna
tylko rozszerzy¢ skalg). Jest to po prostu niewykonalne. Odnos$nie do rozdziel-
czo$ci przestrzennej warto wspomnie€, ze po wprowadzeniu obrazu cyfrowego
do komputera mozliwe jest jej obliczeniowe modyfikowanie, zwane czgsto
skalowaniem obrazu. Modyfikacja taka wprowadza jednak zawsze pewne znie-
ksztalcenia do obrazu, co warto doktadniej obejrze¢, by mie¢ §wiadomos¢, jak
wazng i odpowiedzialna sprawg jest dokonanie odpowiedniego wyboru roz-
dzielczos$ci od razu na etapie konfigurowania sprzgtu stuzacego do wprowadzania
obrazéw cyfrowych do systemu, w ktérym bgda one potem przetwarzane,
analizowane i rozpoznawane. Sprawdziwszy efekty skalowania na prostym przy-
ktadowym obrazie bgdziemy $wiadomi i uwrazliwieni na to, co nam grozi gdy
dokonujemy wspomnianych skalowan zbyt bezkrytycznie.

Na rysunku 2.9 pokazano fragment obrazu ,,L.ena” o rozmiarach 94x94 piksele.
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Rys. 2.9. Fragment obrazu ,,Lena” o rozmiarach 94x94 piksele.

Po przeskalowaniu tego obrazka do (pozornie) wigkszej rozdzielczosci 128x128
otrzymujemy obraz o wigkszej liczbie pikseli, ale o tej samej iloéci informacji,
co powoduje, ze obraz ten jest znieksztalcony. Znieksztatcenia te sg bardziej
lub mniej widoczne, w zalezno$ci od tego, jaka technike¢ zastosuje si¢ do
okreslania warto$ci pikseli uzupetniajacych obraz do wymaganego rozmiaru.
Na rysunku 2.10 pokazano obraz powigkszony metoda uzupetiania na zasadzie
»najblizszego sasiada”. Wada tej metody jest tatwo zauwazalna ,,ziarnisto$¢”
wynikowego obrazu.

Rys. 2.10. Obraz z rysunku 2.9. powigkszony do dwa razy wigkszej rozdzielczosci
(188 x 188 pikseli) metoda ,,najblizszego sasiada”.

Alternatywna mozliwo$¢ polega na zastosowaniu przy dodawaniu pikseli dla
reprodukcji obrazu w powigkszonych rozmiarach okreslonego typu interpolacji.
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W najprostszym przypadku moze to by¢ interpolacja dwuliniowa, tak, jak to
pokazano na rysunku 2.11. Obraz w takim przypadku optycznie wydaje si¢
wierniejszy 1 doktadniejszy, jednak w rzeczywistosci kazda interpolacja szkodzi
obrazowi znacznie dotkliwiej, niz ,,gruboskorna” technika powielania wartosci
pewnych pikseli na zasadzie najblizszego sasiada.

2.11. Obraz z rysunku 2.9. powigkszony do dwa razy wigkszej rozdzielczosci (188 x 188
pikseli) metodg interpolacji dwuliniowe;.

Mozna si¢ o tym przekonaé, gdy sprobuje si¢ z obrazu o podwojonej rozdziel-
czosci odtworzy¢ obraz pierwotny. Obraz poszerzony metoda najblizszego sasiada
da si¢ odtworzy¢ w zmniejszonej skali praktycznie bez zmian, natomiast obraz
interpolowany da obraz pierwotny znieksztatcony i nieco zamazany - co pokaza-
no na rysunku 2.12.

2.12. Obraz z rysunku 2.11. odtworzony z powrotem do dwa razy mniejszej
rozdzielczosci (94x94 pikseli).
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2.13. Obraz z rysunku 2.9. dziesigciokrotnie powigkszony do dwa razy wigkszej
rozdzielczos$ci 1 dziesigciokrotnie z powrotem pomniejszony.

Poréwnanie obrazéw z rysunku 2.9 i 2.12 moze wnikliwemu i bystremu Czytel-
nikowi unaoczni¢ znieksztalcenia, jakie powstaja przy stosowaniu skalowania
interpolacyjnego, jednak ze wzgledu na to, ze bardzo subtelne znicksztatcenia
obrazu moga by¢ trudne do wykrycia - na rysunku 2.13. pokazano efekt dzie-
siegciokrotnego przeskalowania obrazu o rozmiarach 94 x 94 piksele na 188 x
188 - i na odwroét. Teraz juz znieksztalcenia obrazu daja si¢ naprawde zauwazy¢
golym okiem!

Znieksztatcenia obrazu sa jeszcze bardziej dotkliwe, kiedy rozmiary obrazu przed
i po przeskalowaniu niec sa w stosunku do siebie prostymi wielokrotno$ciami
(jak to miato miejsce w przypadku rozwazanych na rysunkach 2.9 + 2.13 obra-
zach ,,Lena”). Znieksztalcenia, jakie przy tym powstaja, najlatwiej bedzie przesledzic
na przyktadzie sztucznego obrazka, tak dobranego, by powstajace znicksztalcenia
byly szczegdlnie dotkliwie zauwazalne. Rozwazmy w zwiazku z tym rysu-
nek 2.14. Na rysunku tym widoczny jest sztuczny obraz ,,szachownicy” o roz-
miarach 16 x 16 pikseli oraz wynik skalowania tego obrazu do rozmiaru 32 x 32
piksele za pomoca trzech metod: najblizszego sasiada, interpolacji dwuliniowej
i interpolacji dwukubicznej.

Rys. 2.14. Wynik skalowania sztucznego obrazu o rozdzielczosci 16 x 16 do
rozdzielczo$ei 32 x 32.

Zgodnie z przewidywaniem znieksztatcenia geometryczne na rozwazanym obra-
zie nie wystapity, chociaz na skutek interpolacji pogorszyt si¢ wyraznie kontrast
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migdzy czarnymi i bialymi polami. Rozwazmy teraz przypadek przeskalowania
tego samego obrazu o rozmiarach 16 x 16 pikseli do rozdzielczosci 24 x 24
piksele. Wynik pokazano na rysunku 2.15.

Rys. 2.15. Wynik skalowania sztucznego obrazu o rozdzielczosci 16 x 16 do
rozdzielczosci 24 x 24.

Znieksztatcenia obrazu sa teraz bardzo duze, co szczeg6lnie szokujaco wyglada
na obrazie przeskalowanym metoda najblizszego sasiada. Z podanych przyktadow
mogt wynika¢ wniosek, ze znieksztatcenia pojawiaja si¢ wytacznie przy probach
powigkszania obrazu. Niestety, znieksztatcenia wynikaja takze w przypadku braku
wspotmierno$ci rozmiarow obrazu przed i po skalowaniu i daja o sobie zna¢
rOwniez przy zmniejszaniu obrazu.

Rys. 2.16. Wynik skalowania sztucznego obrazu o rozdzielczosci 16 x 16 do
rozdzielczosci 12 x 12 za pomoca trzech metod: najblizszego sasiada, interpolacji
dwuliniowe;j 1 interpolacji dwukubicznej.

Na rysunku 2.16 pokazano (w wigkszej nieco skali, dla poprawnego uwido-
cznienia szczegdlow) skutki przeskalowania sztucznego obrazu o rozmiarach
16 x 16 pikseli do mniejszego rozmiaru 12 x 12 pikseli (znowu, w kolejnosci od
lewej do prawej pokazano skutki skalowania za pomoca trzech metod: najbliz-
szego sasiada, interpolacji dwuliniowej i interpolacji dwukubicznej). Efekt
jest z pewnoscia daleki od oczekiwan. Nie jest prawdziwe takze przypuszczenie,
ze wspoOtmiernos¢, a doktadniej - prosta wielokrotno$¢ rozmiaré6w obrazu przed
1 po przeskalowaniu stanowi uniwersalna recepte na wszystkie ktopoty ze skalowa-
niem. Rozwazmy bowiem na rysunku 2.17 efekty skalowania testowego obrazu
o rozdzielczo$ci 16 x 16 pikseli do rozmiaru 8 x 8 pikseli.
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Rys. 2.17. Wynik skalowania sztucznego obrazu o rozdzielczosci 16 x 16 do
rozdzielczosci 8 x 8 za pomoca trzech metod: najblizszego sasiada, interpolacji
dwuliniowej i interpolacji dwukubicznej.

Rys. 2.18. Obraz ,,.Lena” kolejno: oryginat (512x512), przeskalowany do 341x341,
przeskalowany do 154x154, odtworzony w pierwotnym rozmiarze (512x512).
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Proba skalowania znowu zakonczyta si¢ niepowodzeniem - z tego powodu, ze
zmniejszona rozdzielczos¢ nie pozwolita na odtworzenie tekstury oryginalnego
obrazu.

Opisane wyzej efekty pojawiaja si¢ takze podczas skalowania rzeczywistych
obrazow, ale sa tam znacznie mniej dokuczliwe, poniewaz zdolno$¢ naszego
wzroku do pod$wiadomego korygowania niedoskonatosci ogladanych obrazow
powoduje, ze nawet trochg znieksztatcone (na przyktad procesem skalowania)
obrazy - postrzegamy jako zupetnie zadowalajace. Popatrzmy na przyktad na
rysunek 2.18. Sa tam cztery obrazy: oryginalny obraz ,Lena” w rozdzielczo$ci
512x512 pikseli, ten sam obraz przeskalowany do rozmiaru 341x341, ten sam
obraz przeskalowany do rozmiaru 154x154 i obraz zrekonstruowany z tego osta-
tniego obrazu przeskalowanego. W obydwu przypadkach skalowania doktadna
analiza (oparta na przyktad na probie rekonstrukcji obrazu w oryginalnej wiel-
kosci i obliczeniu sumy kwadratow roéznic pomigdzy warto$ciami tych samych
pikseli przed i po skalowaniu) pozwala wykazaé spore znieksztatcenia obrazu -
a tymczasem gotym okiem trudno cokolwiek zauwazy¢ (dla utatwienia oceny
i ewentualnych poréwnan wszystkie trzy obrazy zostaly pokazane w tej samej
wielkos$ci na rysunku).

2.3 Urzadzenie do wprowadzania obrazu

2.3.1 Ogolny schemat systemu wprowadzania obrazu

Schemat przyktadowego uktadu stuzacego do pozyskiwania obrazow cyfrowych
i do wprowadzania ich do systemu przetwarzajacego (komputera) w najwigkszym
uproszczeniu pokazuje rysunek 2.19.
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Rys. 2.19. Przyktadowa struktura stanowiska do wprowadzania obrazu do systemu
komputerowego.

Jak wida¢ z podanego na rysunku 2.19 schematu, sygnat z kamery po prze-
tworzeniu w przetworniku analogowo - cyfrowym trafia do pamigci buforowej,
z ktorej jest w miar¢ potrzeby wydobywany i przetwarzany za posrednictwem
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odpowiedniego procesora. Doktadniejszy schemat wejsciowego fragmentu syste-
mu pokazuje z kolei rysunek 2.20. Na rysunku tym, obok obiektow juz wyzej
omoéwionych i przedstawionych, pokazane sg elementy kontroli (monitory) i ste-
rowania.

1
—
ve. [ |Centronics

PC + Frame Grabber

obraz analogowy obraz cyfrowy

4

sterownik PANEL STEROWNIA | |\ rooce 1o
kamery KAMERA
video
. |:|
sterowanie
kamera

Rys. 2.20. Uktad wprowadzania obrazu wraz z elementami kontrolnymi i sterujacymi.

Obok sterowania optyka kamery (obiektywem w ramach funkcji zoom, autofo-
cus, itd.) celowe jest takze niekiedy sterowanie kamera w sensie jej fizycznego
przemieszczania, celem swobodnego wybierania kadru podlegajacego procesowi
analizy 1 przetwarzania. Stosowane w Katedrze Automatyki AGH rozwiazanie
tego typu przedstawiono na rysunku 2.21.

W systemach analizujacych obrazy w czasie rzeczywistym dla potrzeb kontroli
lub sterowania praktycznie nie stosuje si¢ rozwiazan wspotpracujacych z kame-
rami kolorowymi. Jednak dla kompletu opisu omawianych tu zagadnien trzeba
doda¢ kilka uwag takze i na temat kamer barwnych. Klasycznym podej$ciem do
analizy i przetwarzania obrazow barwnych jest wykorzystywanie modelu RGB
wywodzacego si¢ najpierw z fotografii barwnej, potem z barwnej telewizji,
a potem z barwnej grafiki komputerowej. Genezy modelu RGB nalezy szuka¢
w tréjchromatycznej teorii widzenia, zgodnie z ktéra dowolng barwg mozna
uzyska¢ w wyniku zmieszania trzech barw podstawowych. O tym, Zze barwami
tymi sa barwy R, G i B (czerwona (red), zielona (green) i bigkitna (blue)), zade-
cydowaly wzgledy techniczne. Barwy te dos¢ tatwo uzyska¢ na btonie fotogra-
ficznej a takze na ekranie monitora, pokrytego odpowiednio rozmieszczonymi
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plamkami luminoforéw, ktore pobudzone trzema strumieniami elektrondw Swieca
swiatlami o barwach: czerwonej, zielonej i niebieskiej. W modelu RGB gama
dostepnych barw jest reprezentowana przez szescian jednostkowy w uktadzie
wspotrzednych kartezjanskich. Model RGB jest modelem addytywnym. Barwy
rozne od podstawowych uzyskuje si¢ w wyniku przestrzennego sumowania
strumieni $wiatet o barwach podstawowych, jakimi swieca plamki luminoforéw.
Proporcje strumieni $wiatla sa okre§lone przez wartosci sygnatow sterujacych
podawanych na monitor, z reguly znormalizowanych do zakresu [0, 1]. Stosujac
jednakowe wysterowania uzyskuje si¢ poziomy szaro$ci, od czarnego do biatego.
Tak wiec wszystkie poziomy szaro$ci wystgpuja w modelu RGB na przekatnej
taczacej wierzcholki (0,0,0) 1 (1,1,1).
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Rys. 2.21. Struktura systemu pozyskiwania obrazéw cyfrowych z ruchoma kamera.

Model RGB koncepcyjnie jest bardzo prosty i ze wzgledu na liniowo$¢ umozliwia
dos¢ tatwe wykonywanie obliczen zwiazanych z wyznaczeniem barw obiektow.
Korzystajac z modelu RGB nie mozna jednak zapomnie¢ o kilku problemach,
ktore sa istotne ze wzgledow praktycznych.
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¢ Sze$cian RGB jest modelem dyskretnym. Poszczegolne barwy sa
reprezentowane w szescianie RGB za pomoca punktéw rozmiesz-
czonych wewnatrz i na powierzchni szescianu.

e Zaleznie od liczby bitdow ‘m’ przeznaczonych do reprezentowania
barwy piksela, liczba dostgpnych barw jest ograniczona do 2. Przy-
ktadowo - rozmieszczenie barw w sze$cianie RGB przy 8 bitach na
piksel (R - 3bity, G - 3bity, B - 2bity) ukazuje ograniczong liczbg
roznych barw, jaka mozna dysponowac przy przejsciu na przyktad
od barwy R do barwy B. Model RGB reprezentuje pewien podzbior
barw widzialnych.

*  Mozliwo$¢ odtwarzania barw jest ograniczona przez prawa opisujace
addytywne mieszanie barw. Sze$cian RGB nie jest przestrzenia
jednorodna, jesli chodzi o percepcj¢ barw. Jednakowym zmianom
wzdhiz dowolnej $ciezki w szescianie RGB nie zawsze odpowiadaja
takie same zmiany w odczuciu czlowieka.

Z wymienionych powodow model barw RGB nie jest zbyt wygodny przy inter-
aktywnej pracy z komputerem, a wigc wtedy, kiedy uzytkownik ma mozno$¢
bezposredniego okreslania potrzebnej barwy. Wplyw zmian warto$ci poszczego6l-
nych sktadowych R, G, B na konicowa barwg nie zawsze jest oczywisty. Z tego
wzgledu dla potrzeb komputerowego przetwarzania obrazow zostaly opracowane
inne modele barw, ktorych podstawowa zaleta miato by¢ utatwienie odbioru
odpowiedniej barwy. Jednym z tych modeli jest model HS W tym modelu
okresla si¢: odcien barwy (Hue), nasycenie (Saturation) i wartos¢ (Value).

Bryla, w ktorej sa zawarte wszystkie barwy reprezentowane w modelu HSV, jest
ostrostup szesciokatny (rys. 2.22), ktory zostat skonstruowany w nastgpujacy
sposob. Jezeli popatrzy si¢ na szescian RGB z zewnatrz wzdtuz przekatnej, na
ktorej leza poziomy szaro$ci, to obserwowany kontur bryly bedzie szesciokatem
foremnym, w ktorego wierzchotkach beda si¢ znajdowaty barwy R, Y, G, C, B,
M. W srodku sze$ciokata bedzie znajdowac si¢ barwa biata. Wngtrze bedzie
wypetione odcieniami barw o réznym nasyceniu. Konstrukcja bryty polega na
utworzeniu osi prostopadiej do szesciokata i przechodzacej przez jego $rodek.
Na osi tej sg reprezentowane rozne poziomy szaro$ci. Po ustaleniu na tej osi
punktu, ktéremu zostaje przypisana barwa czarna, mozna juz skonstruowac
odpowiedni ostrostup foremny. Osi gléwnej sa przypisane wartosci od 0 dla
wierzchotka do 1 w $rodku podstawy. Kazdy przekrdj ostrostupa prostopadtly
do osi gléwnej zawiera wszystkie odcienie barw o r6znych nasyceniach i o jas-
nosci odpowiadajacej na osi. Na obwodzie szeSciokata znajduja sig¢ barwy
nasycone. Kazdemu odcieniowi barwy jest przypisany kat liczony przeciwnie do
ruchu wskazéwek zegara, poczynajac od potprostej taczacej srodek szesciokata

13 Istnieja pewne odmiany modelu HSV - model HSB, w ktérym B oznacza jasno$¢ (Brightness),
i model HSIL, w ktorym I oznacza intensywnos¢ (Intensity).
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z wierzchotkiem reprezentujacym barwe czerwona. Wzdtuz kazdej potprostej ta-
czacej srodek szesciokata z barwa nasycona leza barwy nienasycone o tym samym
odcieniu co barwa nasycona. Im blizej Srodka szesciokata, tym mniejsze nasyce-
nie barwy. Skala nasycenia barwy zmienia si¢ od 0 do 100%.

Rys. 2.22. Model HSV.

Korzystanie z modelu HSV umozliwia wybieranie barw w sposéb zblizony do
stosowanego przy malowaniu. Mozna najpierw okresli¢ potrzebny odcien barwy,
nastgpnie, dodajac biatej barwy - zmniejszy¢ jej nasycenie i wreszcie, dodajac
czarnej barwy - dobrac jej jasno$¢. Oczywiscie kolejno$¢ postgpowania moze
by¢ tez odwrotna i mozliwe jest iteracyjne dochodzenie do ostatecznej barwy.
Model HSV stanowi pewne przyblizenie rzeczywistosci, nie zawsze zgodne
z odczuciami psychofizycznymi. Model ten skonstruowano przy zatozeniu, ze
wszystkie odcienie barw sa nasycone przy tej samej wartosci jasnosci (dla V=1).
Model HSV stanowi przestrzenne przedstawienie barwnych $wiatet z wnetrza
sze$cianu RGB. Organizacja modelu bryly barw jest systematyczna, ale nie ma
cech przestrzeni liniowej. O ile model RGB ma bezposrednie odzwierciedlenie
w realizacji technicznej, o tyle model HSV - nie. Dlatego czesto konieczne jest
przechodzenie z jednego z tych modeli na model RGB i odwrotnie (zwlaszcza
w systemach interaktywnych, kiedy uzytkownik korzysta z modelu HSV, a oglada
obraz wys$wietlany na monitorze RGB). Nalezy doda¢, ze do przyspieszenia
procesu translacji migdzy modelami opracowano specjalizowane uktady konwer-
sji. Na przyklad firma Data Translation opracowata uktady scalone do konwersji
RGB - HSVI4

14 Curran L. ,»Chip set speeds color image processing” Electronic Design, January 12 1989,
s. 147-149.
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2.3.2 Przetwornik obrazu - Frame Grabber

Proces pozyskiwania obrazu cyfrowego rozpoczyna si¢ od pobrania obrazu z ka-
mery przez kart¢ Frame Grabber. Karta ta dokonuje omoéwionych w poprzednim
rozdziale czynnos$ci probkowania obrazu (co zamienia ciagly analogowy sygnat
z kamery na matrycg dyskretnych pikseli i wytwarza odpowiedni raster) i kon-
wersji analogowo-cyfrowej wartosci luminancji (stopnia szaro$ci) poszczegolnych
punktow obrazu cyfrowej (co wprowadza kwantyzacje¢ skali jasnosci). Jedno-
cze$nie z pobraniem obrazu i jego zamiana na posta¢ cyfrowa nastgpuje wizu-
alizacja pobranego obrazu na monitorach: analogowym i cyfrowym. Obrazy te
moga by¢ podstawa do regulacji i sterowania praca calego systemu. Sterowanie
to moze przebiega¢ w sposob reczny lub automatyczny.

Zazwyczaj systemy typu Frame Grabber wyposazone sa dodatkowo w prosty
program analizy ostro$ci i jasno$ci wprowadzanego obrazu i na tej podstawie na
wyjséciu rownolegtym komputera (Centronics), do ktérego moze by¢ dotaczony
interfejs kamery, pojawiaja si¢ odpowiedniej dlugosci impulsy sterujace pierscie-
niami obiektywu. Jesli kamera jest do tego odpowiednia przygotowana - nastgpuje
w tym momencie automatyczna korekta warunkoéw rejestracji obrazu. Po wyko-
naniu przez silniki pierscieni obiektywu kamery wymaganego obrotu - nastgpuje
ponowne pozyskanie obrazu i jego kolejna ocena. Proces ten moze by¢ auto-
matycznie kontynuowany az do uzyskania obrazu cyfrowego, ktory automatyka
kamery uzna za dostatecznie ostry i wystarczajaco naswietlony.

Kluczowa rolg w pozyskiwaniu obrazu odgrywa system probkowania i analo-
gowo-cyfrowego przetwarzania sygnalu z kamery, czyli po prostu karta Frame
Grabber. Karta taka czgsto zawiera dodatkowo caty uktad cyfrowego procesora
obrazu, czego przyktadem jest uzywany w Katedrze Automatyki Frame Grabber
DT 2862. Jego schemat pokazano na rysunku 2.23.

Dziatanie systemu Frame Grabber (na przyktadzie DT 2862) jest nastgpujace.
Do modutu wejsciowego wprowadzany jest sygnat telewizyjny (w standardzie
CCIR), stad jego nazwa: modut przyjecia kadru. Modut gtowny, zwany buforem
kadru (ang. frame buffer), to pamig¢ zdolna przyja¢ obraz wejsciowy. Podsta-
wowa cecha wyrdzniajaca bufor kadru jest to, ze zawarto$¢ pamigci moze by¢
zapisana badz odczytana w czasie 1/25 sekundy. Umozliwia to przyjgcie obrazu
niemal natychmiast, aby praca systemow przetwarzajacych obrazy odbywala sig
w czasie rzeczywistym, z opdznieniem tylko jednego kadru. Dzigki takiemu
rozwigzaniu pami¢¢ obrazu moze by¢ bezposrednio adresowana przez modut
wyswietlajacy, co pozwala miedzy innymi wysyla¢ bezposrednio zawarto$¢ pa-
migei na ekran monitora wyjsciowego (przez przetwornik cyfrowo-analogowy).
Inne metody adresowania pozwalaja uzyskaé efekt zoom (pomniejszanie lub
powigkszanie obrazu), oraz scroll (przesuwanie) i pan (tzw. panoramowanie —
zmiana kata widzenia).
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Rys. 2.23. Schemat blokowy przyktadowego frame-grabbera (DT 2862 firmy DATA
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Jesli w uzywanym systemie Frame Grabber wystgpuje modut przetwarzania
obrazu (zwany ALU - Arithmetical and Logical Unit), to wykonuje on na ma-
cierzy jasnos$ci poszczeg6lnych pikseli obrazu operacje niskiego poziomu (aryt-
metyczne i logiczne). Pozwala to wlaczy¢ pewne elementy procesu przetwarza-
nia obrazu bezposrednio do etapu jego pozyskiwania.

Zadaniem modutu wyjsciowego karty Frame Grabber jest odczyt z pamigci
przetworzonego obrazu, zamiana na sygnal analogowy i wyprowadzenie tego
sygnatu na monitor TV. Oczywiscie z powyzszym systemem wspotpracuja odpo-
wiednie pakiety programowe.

2.3.3 Kamera

W obecnie stosowanych komputerowych systemach wizyjnych budowa kamery
jest zazwyczaj oparta o scalone analizatory obrazu, a w szczego6lnosci - o prze-
tworniki CCD. Ich parametry maja zasadniczy wplyw na caly proces przetwarza-
nia obrazu. Wstgpny etap obrobki sygnatu video we wspodtczesnych systemach
wizyjnych czasu rzeczywistego wymaga od uktadu interfejsu kamery rozwiazania
gwarantujacego osiagnigcie:

¢ wymaganej rozdzielczos$ci,
¢ odpowiednio doktadnej reprezentacji punktow obrazowych,

¢ zachowania proporcji obrazu w buforze pamigci,

¢ dopasowania architektury do potrzeb dalszych etapow potokowej
obrobki obrazu (z uwzglednieniem problemu migdzyliniowosci),

* spetnienia wymogdw czasu rzeczywistego.
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Jedna z podstawowych cech przetwornika CCD jest jego rozdzielczos¢. W sy-
stemach wizyjnych, jak juz wyzej opisano, stosuje si¢ szereg rozdzielczosci: od
najmniejszych rzedu 128x128 (czasami nawet 64x64), az po 1024x1024, a nawet
wiecdj!s) punktow w obrazie. Stosowana rozdzielczo$¢ obrazéw cyfrowych
zwiazana jest takze ze sposobem organizacji bufora pamigci i dlatego jest ona
najczesciej potega liczby 2 (np. 256x256, 512x512, itp.), gdyz to upraszcza
adresacjg. Czgsto jednak wybodr rozdzielczosci kamery przez uzytkownika zwia-
zany jest z posiadang przez niego platforma sprzgtowa (np. dla komputeroéw kla-
sy PC stosowane sa niekiedy rozdzielczosci systemow wprowadzania obrazu zgodne
z rozdzielczoscia stosowanych w tych komputerach typowych kart graficznych,
np. 640x480, 800x600 lub tp.).

Profesjonalne systemy o duzych rozdzielczosciach z reguly wykorzystuja kamery
CCD z wyjsciem cyfrowym, czgsto w dedykowanym standardzie, ktory nie stwa-
rza wigkszych problemow przy potaczeniu z reszta systemu. Niestety koszt takich
kamer (okoto 50003 dla kamer o 256 poziomach szaro$ci i rozdzielczo$ci
512x512) jest zbyt wysoki, aby mogly by¢ stosowane powszechnie w praktycz-
nych aplikacjach. Zastosowanie standardowych kamer video z wyj$ciem analo-
gowym wymaga natomiast zastosowania przetwornika A/C, ktory zamieni jeden
ze standardow analogowych (NTSC, PAL) w ciag probek cyfrowych obrazu (np.
8 bitow). Przyjecie jednego ze standardow ogranicza osiagana rozdzielczo$¢
systemu w pionie:
¢ w przypadku systemow europejskich (PAL) do 575 linii,
¢ w przypadku systeméw amerykanskich i japonskich (NTSC) do 483
linii.

Jezeli chodzi o rozdzielczo$¢ w poziomie, to w przypadku analizatorow CCD
z tzw. przesuwem ramki (F7- Frame Transfer) osiagane sg rozdzielczo$ci rzedu
500-750, a w przypadku analizatoré6w z tzw. przesuwem migdzykolumnowym
(IT- Interline Transfer) zawieraja si¢ w granicach 350-450. Nalezy tez dodac, ze
rozdzielczos¢ pionowa w przypadku tych ostatnich (IT), jest rowniez w granicach
350, a wymagana przez standard liczbg linii w pionie osiaga si¢ przez przesylanie
tego samego obrazu jako dwie oddzielne ramki (frame).

Przy pracy w systemach analizujacych obrazy ruchome jest jeszcze jeden
problem. Czas akwizycji pola czy ramki jest zbyt dlugi, by obraz poruszajacego
si¢ obiektu byt wyrazny. Stosuje si¢ wigc uktad migawek, ktore uaktywniaja
przetwornik CCD na znacznie krotszy czas, niz czas wybierania catego obrazu
(chociaz osobnym problemem jest zapewnienie odpowiedniego oswietlenia kadru
przy tak bardzo krotkich czasach). W czesci kamer video migawka otwiera sig

15 Nalezy dodatkowo stwierdzié, ze koszt i stopien zlozono$ci systemu pracujacego w czasie
rzeczywistym o rozdzielczosci powyzej 512 x 512 jest bardzo duzy z tytulu wymaganych
duzych mocy obliczeniowych i dlatego stosowane obecne rozwigzania systemow wizyjnych
rzadko przekraczaja rozdzielczo$¢ ograniczong standardem PAL.
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jednokrotnie na kazde pole a nie obraz. Nie mozna zatem zastosowaé w systemie
cyfrowym wygodnej techniki buforowania, poniewaz poszczegoélne pola obrazu
nie zostaly “uchwycone” w tej samej chwili. Prowadzitoby to do znieksztatcen
analizowanych krawedzi obrazu. Ten problem jest nie do rozwiazania i sto-
sowanie tych kamer do analizy obiektow ruchomych praktycznie dwa razy obniza
osiagang rozdzielczos$¢ obrazu w pionie, zmuszajac system do analizy pol, a nie
ramek.

Sposob dziatania migawki jest wige kluczowa sprawa w systemach analizujacych
ruch, ale nalezy roéwniez zwraca¢ uwage na typ uzywanego przetwornika CCD.
Nic nie wnosi bowiem wyeliminowanie podwojnego wyzwalania migawki w jed-
nej ramce, jezeli przetwornik CCD wymagana przez standard PAL czy NTSC
migdzyliniowo$¢ osiaga przez mechaniczne przemieszczanie matrycy CCD
w naprzemiennych ramkach (patenty EP65885 THOMPSON-CSF, EP150973
TOSHIBA itp.). Trzeba doda¢ jednak, ze to rozwiazanie stosowane jest dos¢
rzadko, wigc stosunkowo tatwo jest znalez¢ kamerg wolna od wskazanej wady.

Nalezy tez dodac, ze wigkszo$¢ dostepnych kamer analogowych w swej doku-
mentacji nie precyzuje ani typu uzytego przetwornika, ani opisanych problemow
zwiazanych z migawka. Dobor wigc odpowiedniej kamery dla systemow analizu-
acych ruch nie jest wigc sprawa trywialng ani prosta, gdyz wymaga¢ moze samo-
dzielnych badan majacych na celu identyfikacje¢ wchodzacych w rachube kamer.

CCD
LENS Image SH AGC Process Encoder S CVBS out
[T 1]
1 )\ | Buffer Y out
| —— C out
_— EVR'S i
Timing Micro )
AF Memory |Controlle Data infout
Sync.
generator
4 fsc Remote Z,F, BL(AF)in
(NTSC) (LL Phase)
Ext.
Sync. Linelock in
I Ext sync (CVBS/BB/CS
DC Power :
DC Controll}_ 12VDCin
Rys. 2.24. Schemat budowy typowej kamery wideo dla zastosowan w przetwarzaniu
obrazow.

Uzyte na rysunku oznaczenia maja nastgpujaca interpretacjg:
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LENS - zesp6t soczewek, CCD Imager - przetwornik obrazowy typu CCD,
S/H - uktad prébkujaco - pamigtajacy, (ang. sample/hold),

AGC - automatyczna regulacja wzmocnienia, (ang. automatic gain control).
AF - uklad automatycznej regulacji ostrosci (ang. autofocus),

EVR - (ang. electronic variable resistors), Remote - blok zdalnego sterowania.

Na rysunku 2.24 przedstawiono schemat blokowy uzywanej w Katedrze Auto-
matyki AGH kamery Bischke CCD SFI 5612p. Wybor tej kamery dla systemow
przetwarzania obrazow podyktowany zostal migdzy innymi mozliwoscia kom-
puterowego sterowania silnikami poruszajacymi pier§cienie regulujace dtugosé
ogniskowej 1 ostro$c.

Bardzo istotnym sktadnikiem kazdej kamery jest uktad optyczny (w skrocie
nazywany dalej obiektywem), ktorego zadaniem jest uzyskanie ostrego obrazu
rozwazanych obiektéw. Zagadnieniem struktury obiektywu nie bgdziemy si¢ tu
zajmowali, warto jednak podkresli¢, Zze ogromnie istotnym warunkiem uzyskania
dobrej jakosci elektronicznego przetwarzania obrazu jest wczesniejsze uzyskanie
jego dobrej ostrosci w systemie optycznym. Wigkszo$¢ systemow soczewek
odtwarza obraz ostry tylko w pewnym zakresie potozen, okreslonym glebia
ostrosci, co przedstawia rys. 2.25.

D Ptaszczyzna
ostrosci
KAMERA ‘
< _ >
Warost  GLEBIA OSTROSCI  \yrost
rozostrzenia  (obraz ostry) rozostrzenia

2.25. Schemat obszaru ostro$ci obrazu dla typowej kamery wideo.

Jezeli obiekt znajduje si¢ poza obszarem ograniczonym powierzchniami ostrosci,
jest on rozmyty. Stopien rozostrzenia zalezy od odlegtosci od tych powierzchni.
Wraz ze wzrostem tej odleglosci obiekty sa coraz bardziej nieostre. Odlegtos¢ D
pomigdzy obiektem i kamera jest mozliwa do obliczenia z podanego nizej wzoru,
jezeli znane sa parametry systemu optycznego i wspotczynnika rozproszenia:

Fv

D=———
v—F—-o0n

gdzie: v - odleglo$¢ miedzy kamera, a obrazem
n - ilo$¢ soczewek w uktadzie optycznym
F - ogniskowa
0 - wspdtczynnik rozproszenia, opisujacy jak bardzo obraz jest rozostrzony
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Przykladowe wartosci liczbowe ustalajace potozenie i zakres glebi ostrosci dla

réznych wartosci wzglednego otworu przystony f'dla typowego obiektywu telewi-
zyjnego pokazano na rysunku 2.26.

D2
E DO Ptaszczyzna
. D1 L ‘ ostrodci

|
KAMERA \

f=11

f=22

‘ f=5.6
|

Rys. 2.26. Przyktadowy zakres glebi ostrosci dla obiektywu o ogniskowej 50mm.

Do automatycznego ustawiania ostrosci obicktywow kamer TV uzywa si¢ za-
zwyczaj ukladéw automatyki opisanych w nastgpnym podrozdziale. Jednak
w prostych systemach wystarczy¢ moze prosty uktad dalmierza o strukturze po-
dobnej do schematu podanego na rysunku 2.27.

lustro pétprzepuszczalne

) I | one

Obiekt uktad soczewek

—_

O OBRAZ 2

lustro uktad soczewek 2

Rys. 2.27. Prosty system umozliwiajacy r¢czne ustawianie stopnia ostro$ci obrazu.

Uktad ten umozliwia automatyczne umieszczenie przez uktad optyczny kamery
badanego obiektu w poblizu plaszczyzny ostrosci (a przynajmniej w obszarze
zaliczanym do glebi ostrosci), co jest warunkiem uzyskania dobrej jakosci obrazu.
Brak spehienia tego warunku prowadzi do uzyskania obrazu, ktéry bedzie trudny
i ktopotliwy w dalszym przetwarzaniu.

Po optycznym zarejestrowaniu obrazu nastgpuje jego elektroniczna analiza zgod-
nie z zasadami uzywanego standardu telewizyjnego. Telewizyjna analiza obrazu
— to specyficzny rodzaj przetwarzania optoelektronicznego, w ktdérym zmien-
nemu w czasie 1 w przestrzeni rozktadowi $wiatel przekazywanej sceny jest
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przyporzadkowany wzajemnie jednoznacznie elektryczny przebieg, zalezny je-
dynie od czasu. Strukture sygnatu produkowanego przez kamer¢ TV prezentuje
rysunek 2.28.

CZAS TRWANIA RAMKI

512* T 16T T=1/15MHz 16T,

PV_IN

PH_IN

. ; .
PIERWSZALINIA [T DRUGA LINIA 2 OSTATNIALINIA  [572
— f
P_STB_IN

P_CLK 15 MHz

MmN AU

CLK 30MHz

Rys. 2.28. Struktura sygnatu produkowanego przez kamerg TV.

Aby zapewni¢ kwadratowy ksztalt pola obrazu cyfrowego nalezy wykorzysta¢
jedynie 3/4 dtugosci kazdej linii pochodzacej ze standardowej kamery (patrz
rys. 2.2). Ze wzgledu na typowe pojemnosci pamigci i ich sposob zorganizowania
(np. podzial na kolumny i wiersze) wygodnie jest przyja¢ podziat obrazu anali-
zowanego na 512 linii podzielonych na 512 punktéw (okno analizowane). W przy-
padku stosowania standardowych kamer (PAL) powoduje to dalsze zmniej-
szenie pola obrazu z 575 linii widocznych na ekranie do 512 linii. Dla zachowania
kwadratowego pola obrazu zmniejszona dtugo$¢ analizowanej linii wynosi: 3/4
x 512/575 x 52 ps (52 ps - to standardowy czas trwania widocznej czgsci jednej
linii). W przypadku gdy uzytkownik dysponuje kamera o gorszej rozdzielczosci
niz N,.xN;,. (767 x 575 dla PAL), reprezentacje sasiednich punktow obra-
zowych bgda pochodzity z tych samych elementow aktywnych CCD, co zubaza
pozyskiwane dane obrazowe.

LTI L JTTTTTTL TTTT

wygaszanie
pionowe

34us 1us

I 1 linia

krotsze
wygaszanig
poziome

52us 12u

1 linia |

-
wygaszanie
poziome

skompresowana ramka 18ms

T

2.29. Typowy sygnat z kamery TV (u gory) i sygnat specjalnie preparowany do
przetwarzania komputerowego (u dotu).
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Sygnat z typowej kamery TV jest niekorzystny z punktu widzenia techniki kom-
puterowego przetwarzania obrazéw. Wynika to z faktu, ze sygnat taki budowany
jest zwykle na zasadzie tak zwanego wybierania miedzyliniowego. Chodzi o to,
ze w przypadku najpopularniejszych rozwigzan przetwornikow CCD (tj. IT Iub
FT) wymogi standardu PAL osiagane sa kilkoma metodami (np. przesuwanie
centrum kolekcji tadunku czy odczytywanie roznych kombinacji wierszy w
kolejnych ramkach), w zwiazku z czym czas trwania jednego kadru (1/25
sekundy) odpowiada przestaniu nie catego obrazu, tylko jednego pdtobrazu - na
przyktad najpierw podtobrazu zlozonego z samych nieparzystych linii obrazu,
a potem to samo odpowiednio dla linii parzystych. Taki sposob akwizycji obrazu
wymaga zwykle jego specjalnego przekodowywania przed operacja konwersji
obrazu do postaci cyfrowej. Zasade takiej konwersji pokazano na rysunku 2.29.

2.3.4 Przetwornik CCD

Przetwarzanie obrazu optycznego na sygnatl wizyjny jest dokonywane zgodnie
z zasadami okres$lonego systemu telewizyjnego i zachodzi w urzadzeniach, ktore
— dla odrdznienia od innych przetwornikéw podobnego rodzaju — dogodnie jest
uja¢ wspolna nazwa wizyjnych przetwornikow analizujacych lub elektroop-
tycznych analizatorow obrazu.

Okno $wiattoczute

Pionowe rejestry |
przesuwajgce ~ § £y £y B
S

|
] [ ] [ L] ‘ <1 '\7 Pojedynczy
_element CCD
| | e | e
| | e | e _
Sygnat P Sekcja obrazowa
sterujac ] L] ] ]
| | e | e
] L] L] L)
k2 k2 k2 k2
Sygnat sterujgcy
Sekcja
Pionowe rejestry \ pamigciowa
przesuwajace v v v v
Wyjécie ™ |
Poziome rejestry przesuwajace / A
Sygnat sterujacy

Rys. 2.30. Ogolna budowa przetwornika CCD typu INTER - LINE TRANSFER.

Obecnie najpowszechniej stosowany w komercyjnych kamerach wideo jest
przetwornik CCD (ang. Charge—Coupled Device) — przyrzad o sprzezeniu tadun-
kowym. Wykonywany jest w postaci jednego uktadu scalonego, ktorego matryca
obrazowa zawiera setki tysigcy elementow $wiattoczutych (np. przetworniki typu
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FIT-CCD sktadaja si¢ z nie mniej niz 450000 elementow S$wiatloczutych).
Ogoblna struktura jednego z rodzajow przetwornika obrazowego CCD (typu
INTER-LINE TRANSFER) przedstawiona zostala na rys. 2.30. Sktada si¢ on
z czgSci transportujacej i czesci obrazowej — Swiatloczulej.

Aby na wyjsciu przetwornika uzyska¢ sygnat elektryczny bedacy tadunkowa re-
prezentacja obrazu optycznego skupionego na czesci $wiattoczulej, nalezy odpo-
wiednio dobra¢ sygnaly sterujace. Wytworzone w poszczegdlnych komorkach
porcje tadunku elektrycznego, ktdrych wielko$¢ jest proporcjonalna do natezenia
padajacego na poszczegdlne komodrki swiatta, sa przemieszczane najpierw w le-
wo, do linii zbierajacej tadunki z poszczegdlnych elementow $wiattoczutych,
a nastepnie w dot do gtdéwnej czgsci transportujacej. Z gldwnej czesci transportu-
jacej sygnat wizyjny, odpowiadajacy obrazowi skanowanemu, kolejno linia po
linii wychodzi na zewnatrz w postaci sygnatu elektrycznego.

Zakres przetwarzanego promieniowania stosowanych przetwornikéw CCD wynika
z zastosowania w nich krzemu (Si) jako podstawowego materiatu polprzewo-
dnikowego. Rozciaga si¢ on od 300 nm (ultrafiolet) do 1300 nm (bliska pod-
czerwien), z maksimum w okolicach 750 nm (rys. 2.31). W celu dostosowania
tej charakterystyki do czutosci spektralnej oka ludzkiego (350+750 nm z maksy-
malna warto$cia 555 nm) stosuje si¢ odpowiednie filtry optyczne.

czutos¢ wzgledna [%]
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80 —
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20 —
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Rys. 2.31. Wykres czutosci spektralnej typowego elementu CCD.

Dla porownania na rysunku 2.32. przedstawiono wykres wzglednej czulosci oka
dla roznej dlugosci fal $wietlnych. Porownanie rysunkow 2.31 i 2.32 pozwala
zorientowaé sig, jak odmienne sa sposoby ,,widzenia” tych samych obrazow
przez oko ludzkie i przez system wyposazony w kamerg z przetwornikiem CCD.
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Rys. 2.32. Krzywa wzglednej widmowej czulo$ci oka.

Przetwornik CCD najlepiej pracuje w zakresie temperatur od —66 do ok. 70° C.
Jest to spowodowane wiasciwym dla wszystkich potprzewodnikow procesem
ciagltej generacji termicznej par nosnikow wewnatrz materiatu. Powyzej pewnej
temperatury (dla krzemu ok. 70° C) proces ten zagraza dziataniu przetwornika
w ten sposob, ze liczba elektronow wygenerowanych pod wplywem promienio-
wania $wietlnego (a wigc niosaca interesujace nas informacje) bedzie znikoma
w stosunku do ilo$ci no$nikoéw wytworzonych pod wptywem temperatury. Grozi
to catkowita utrata informacji o obrazie. Fizycznym ograniczeniem szybkos$ci
dziatania przetwornika CCD jest z kolei maksymalna predkos$¢, z jaka w danym
materiale moga porusza¢ si¢ nos$niki fadunku. W celu jej zwigkszenia strukturg
wyposaza si¢ w tzw. kanat zagrzebany (ang. buried channel). Zwigkszenie pred-
kos$ci przemieszczania si¢ no$nikow jest wtedy mozliwe ze wzgledu na to, ze
w glebi potprzewodnika jest znacznie mniejsza liczba defektow (w stosunku do
warstw przypowierzchniowych), ktérych wystgpowanie jest jedna z podstawo-
wych przyczyn ograniczajacych predkosé nosnikoéw. Praktycznym ograniczeniem
szybkos$ci dzialania przetwornika jest takze wystepowanie w strukturach CCD
szkodliwych pojemnosci, niemniej spotykane sg juz przetworniki z czgstotliwo$-
ciami rzedu gigahercow.

Poniewaz struktura CCD jest praktycznie pozbawiona szuméw, wpltyw na dyna-
mike przetwornika maja uktady z nim wspotpracujace. Z powodu niewielkiego
poboru mocy i niewielkiej liczby kontaktow w uktadach z przetwornikami CCD
ich niezawodnos¢ jest bardzo wysoka. Producenci oceniaja ja na 200 000 do
500 000 godzin bezawaryjnej pracy.

Obraz dostarczany przez uktad optyczny kamery i przetwornik CCD jest z reguty
najlepszy w centralnej swej czg$ci, natomiast bywa znieksztalcony w poblizu
margineséw. Z tego powodu wybierajac obszar, ktory poddajemy przetwarzaniu
analogowo-cyfrowemu celem uzyskania obrazu cyfrowego, lokalizuje si¢ go
w centrum obrazu telewizyjnego (rys. 2.33).
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Ilos¢ kolumn wynikajaca z proporcji
obrazu 4/3
Nhor= Ny * 4/3 0767

Ilos¢ linii

wynikajaca ze
standardu Obsza'r 512 w pionie
N..=575 do analizy

512 w poziomie

Rys. 2.33. Lokalizacja obszaru analizy cyfrowej na obrazie TV.

2.3.5 Automatyka kamery

Dla zapewnienia sobie wlasciwej jakoSci obrazu cyfrowego trzeba zadbaé o to,
by obraz dostarczany przez kamer¢ TV byt odpowiednio naswietlony i odpowiednio
kontrastowo ustawiony. Mozna tu bazowa¢ na r¢cznej regulacji, ale stosunkowo
latwo mozna skonstruowaé algorytm automatycznego ustawiania ostro$ci obrazu,
oparty na analizie pochodnej obrazu w obszarach odpowiadajacych automatycznie
wykrywanym krawedziom obiektéw. Zasada dziatania tego algorytmu podana
jest na rysunku 2.34.

a)
FUNKCJA

PIERWSZA
POCHODNA

Rys. 2.34. Przykladowe przebiegi funkcji zmian stopni szarosci pikseli oraz ich
pochodne, dla obrazu nieostrego (a) i obrazu ostrego (b).
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Przebieg i profil krawedzi wybranych obiektéw na obrazie przedstawiono na
rysunkach 2.35 1 2.36 - odpowiednio dla obrazu ostrego i dla obrazu nieostrego.
Na rysunkach tych pokazano takze histogramy!® odpowiednich obrazow.
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Rys. 2.35. Idealna krawedz, jej profil linii i histogram.
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Rys. 2.36. Nieostra krawedz, jej profil linii i histogram.

Przy ocenie ostro$ci obrazu na podstawie histogramu lub przekroju linii zasad-
nicze znaczenie ma wybor takiego fragmentu obrazu, aby rozmycie krawedzi
wplywato z jak najwigksza waga na ksztalt histogramu. Kat pomigdzy analizo-
wana linig a krawedzia powinien by¢ jak najbardziej zblizony do kata prostego,
ze wzgledu na pewne rozmycie wystgpujace nawet w subiektywnie najostrzejszych
krawedziach. Zaleznos$¢ ksztattu profilu linii od wspomnianego kata przedsta-
wiona jest na rys. 2.37.

Nalezy tu rozr6zni¢ dwa podejscia do wyboru i analizy fragmentu obrazu: glo-
balne i lokalne. Podejscie globalne stosujemy, gdy pozyskujemy po raz pierwszy
obraz, ktorego jakos¢ nalezy poprawic¢. Chodzi o to, aby wybra¢ np. jeden z kilku
mozliwych obiektow, bedacy najbardziej miarodajnym. Natomiast podejscie
lokalne stosujemy, gdy mamy juz zlokalizowany np. wlasciwy obiekt i okreslamy,
jak zachowuje sig¢ jego krawegdz w wyniku zmian nastawienia ostro$ci. Aby
przeprowadzi¢ wlasciwa analiz¢ globalna nalezy wigc okresli¢ na wstgpie, jak
duzy moze by¢ obszar posredni (rozostrzona krawedz) pomigdzy dwoma obsza-
rami, przy maksymalnej nieostrosci obrazu. Eksperymenty wykazaty jednak dosc¢

16 Pojecie histogramu i elementy analizy obrazu oparte na technice histogramowej omowione begda
doktadniej w rozdziale 3.
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duza rozbiezno$¢ tego parametru w zaleznosci od ogniskowej i od konstrukcji

obiektywu.
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Rys. 2.37. Zalezno$¢ ksztaltu profilu linii od kata pomigdzy linig i krawedzia: 90° (a),

45° (b), 20° (c), 10° (d), 5° (e), 2° (f). Wyniki dla obrazu ostrego.
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Rodzaj o$wietlenia ma duzy wplyw na intensywnos$¢ obrazu, a co si¢ z tym
wiaze - na takie parametry jak przystona i glebia ostrosci, czas migawki oraz na-
stawienie poziomu bieli, itd. Dla wzroku ludzkiego ptynne zmiany o$wietlenia
nie sa tak zauwazalne jak dla systemu wizyjnego, poniewaz cztowiek wrazliwy
jest na réznice poziomow (kontrast), a nie na ich absolutna warto$¢. Zilustrowano
to na rys. 2.38 i rys. 2.39, na ktérych pokazano histogramy oraz profile linii
obrazu ostrego, ktory byl oswietlany Swiatlem dziennym, a nast¢pnie §wiatlem
sztucznym o wyraznie innym natgzeniu $wiatlta. Réznica pomigdzy wynikami
testow jest duza. Wida¢ wyrazne ,,przesunigcie” histogramu w kierunku warto$ci
wyzszych, czyli rozjasnienie obrazu. Efektem niepozadanym jest utrata ,,piku
czerni” ze wzgledu na pojawiajace si¢ odbicia i nierdwnomierno$¢ pokrycia
powierzchni. Jak wida¢, w takim przypadku analiza obrazu metoda profilu
linii jest korzystniejsza - ksztalt linii jest mniej zalezny od rodzaju oswietlenia.
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Rys. 2.38. Fragment obrazu ostrego o§wietlonego §wiattem dziennym,
jego histogram i przekroj linii.
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Rys. 2.39. Fragment obrazu ostrego o§wietlonego §wiattem sztucznym,
jego histogram i przekroj linii.

Przeprowadzano rowniez proby majace na celu okreslenie wptywu nierowno-
miernego 1 zmieniajacego si¢ oswietlenia oraz cieni na mozliwosci oceny ostrosci
obrazu. Obiekt (czarny kwadrat) przesuwany byl w obrebie obszaru nierowno-
miernie o$wietlonego, gdzie wystgpowaty rowniez cienie. Ostro$¢ nastawiona
byta wlasciwie. Histogramy fragmentow zawierajacych zawsze ten sam fragment
krawedzi roznia si¢ od siebie, jednak wydaje sig, ze mozna dopusci¢ pewne



2.3 Urzqdzenie do wprowadzania obrazu 47

zmiany o$wietlenia podczas analizy kolejnych obrazow w trakcie ,,dochodzenia”
do ostrosci. Cechy obrazu ostrego mozna byto odrézni¢ w kazdym przypadku.

Na rysunkach 2.40 i 2.41 przedstawiono wplyw przystony na histogram obrazu
ostrego. Wraz ze zwigkszeniem przystony (od 2 do 11) wida¢ ,,przesuwanie” si¢
histogramu w kierunku warto$ci mniejszych i jednoczes$nie zmniejszanie kon-
trastu obrazu (,,piki” zblizaja si¢ do siebie). Jednoczesnie zwigkszenie przystony
powoduje zwigkszenie glebi ostrosci. Zbyt mata wartos¢ przystony powodowata
natomiast przeswietlenie obrazu i krawegdzie stawaty si¢ niewykrywalne.
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Rys. 2.40. Wykrywanie krawgdzi dla obiektywu kamery otwartego do wartosci
,»Przystona 2”.
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Rys. 2.41. Wykrywanie krawedzi dla obiektywu kamery zamknigtego do wartosci
,,Przystona 11”.
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Rys. 2.42. Rozmieszczenie linii, wedtug ktorych badana jest pochodna sygnatu przy
automatycznym ustawianiu ostrosci obrazu.



48 2 Metody pozyskiwania obrazéw cyfrowych

Na rysunku 2.42. pokazano lokalizacj¢ automatycznie wybieranych linii obrazu,
wzdhuz ktorych wybierane sa funkcje opisane wyzej, stanowiace podstawe pro-
cesu automatycznego wyostrzania.

Efekty procesu automatycznego wyostrzania pokazano na rysunku 2.43. Rysunek
ten sygnalizuje jednak pewien problem, jaki moze si¢ pojawi¢ przy realizacji
procesu automatycznego wyostrzania obrazu. Po pierwsze badania wykazaty, ze
krawedz ostrego obrazu rzeczywistego nie jest funkcja skokowa. Dlatego nie mo-
zemy poszukiwaé obrazu, ktory posiada maksymalng r6znic¢ pomigdzy dwoma
sasiadujacymi punktami, gdyz moze si¢ zdarzy¢, iz obraz ten nie bedzie obrazem
najostrzejszym. Przejécie pomigdzy ptaszczyznami o réznych odcieniach wyste-
puje dla obrazéw ostrych na ogét na trzech do pigciu pikselach. Ocena ostrosci
obrazu, poprzez poszukiwanie tylko jednej najwigkszej réznicy, moze doprowa-
dzi¢ do btednych wnioskéw, np. ze wzgledu na wystepujace zaktocenia.

Rys. 2.43. Obraz na poczatku i na koncu procesu automatycznego wyostrzania fragmentu

obrazu .
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Rys. 2.44. Przebieg procesu automatycznego wyostrzania obrazu.
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Po drugie - w miar¢ poruszania pierscieniem ostrosci obiekty na obrazie przesu-
waja si¢ nieznacznie. Analizowana krawedz znajduje si¢ wigc w coraz to innym
miejscu na tym odcinku. Sposob przemieszczania si¢ krawedzi jest zalezny od
odlegtosci obiektu od kamery, potozenia obiektu na obrazie, ogniskowej obiekty-
wu. Nie udato si¢ znalez¢ zaleznoSci opisujacych te przemieszczenia 1 uwzglednié
ich w algorytmie, w celu zmniejszania ilo$ci danych poprzez stopniowe ogra-
niczanie analizowanego fragmentu obrazu. Nie mozna tez lokalizowaé krawedzi
ani obiektu do ktoérego ona nalezy, poniewaz cechy tej krawedzi zmieniaja si¢
dynamicznie wraz z regulacja ostrosci. Dopiero w koncowej fazie regulacji
ostro$ci mozna wyrdzni¢ obiekty lub wyznaczy¢ cechy krawedzi, w poczatkowe;j
fazie ze wzgledu na duze rozmycie krawedzi oraz interferencj¢ jest to niemozliwe.
Wyznaczony fragment obrazu musi posiada¢ wigc rezerwe taka, aby analizowana
krawedz nie znalazta si¢ w trakcie regulacji poza nim.

Trzeba mocno podkresli¢, Ze proces uzyskiwania przez kamerg wlasciwej ostrosci
obrazu jest procesem roztozonym w czasie (rys. 2.44), co oznacza, ze dla szybko
poruszajacych si¢ obrazow konieczne jest sterowanie nadazne elementami
nastawnymi optyki kamery.

Sposob ogniskowania obiektu kamery w trakcie tego procesu pokazano na ry-
sunku 2.45. Jak wspomniano na wstepie, przy wyborze konkretnej kamery dosé¢
istotna rolg odgrywa mozliwos$ci sterowania silnikami zmiany parametrow
obiektywu, co umozliwia automatyczne ustawianie ostro$ci. Podczas projektowa-
nia systeméw wizyjnych, ktorych zadaniem jest m.in. §ledzenie obicktow, po-
winno si¢ jednak okresli¢ ich maksymalne predkosci, przy ktorych system bedzie
w stanie je kontrolowa¢. Predkosci te zaleza od mozliwosci kamery, efektywnos$ci
algorytmu oraz mozliwos$ci obliczeniowych komputera analizujacego sekwencj¢
obrazow 1 sterujacego kamera, a w przypadku zamocowania kamery np. na plat-
formie obrotowo - uchylnej (por. rys. 2.21) - takze od mozliwos$ci ruchowych
tego stanowiska.

rzeczywista
ptaszczyzna ostro$ci

poczatek zakresu

regulacji; odlegtosé znaleziona »
minimalna mak§ymalng wartosq ) koniec zakresu
wspdiczynnika ostrosci regulacji; o

::::::7 % -
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\ 4
4
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Rys. 2.45. Parametry wyostrzania obrazu.
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Pomiary skuteczno$ci automatycznego ustawiania przez kamere ostrosci obrazu
moga by¢ wykonane na stanowisku, ktorego schemat pokazuje rysunek 2.46.

odlegtosc
‘ /minimalna
!

‘ / obiekt

KAMERA

" b

‘ 0s 0.2s 0.2s 0.2s

Rys. 2.46. Uktad do badania dynamiki kamery sterowanej komputerem oraz badania
predkosci obiektow $ledzonych przez kamerg.

Na wstepie znaleziona moze by¢ zaleznos¢ odleglosci plaszczyzny ostrosci od
kamery od czasu obracania pierscieniem ostrosci (rys. 2.47).
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Rys. 2.47. Zaleznos$¢ odleglosci plaszczyzny ostro$ci od kamery, od czasu obracania
pierScieniem ostros$ci.
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Rys. 2.48.a. Zalezno$¢ maksymalnej mozliwej predkosci obiektu (ktérego ostro$¢ moze
by¢ utrzymana) w zaleznosci od odlegtosci od kamery. Wyniki przy sterowaniu
impulsami prostokatnymi o dtugos$ciach 0.2s, 0.3s, 0.5s, 0.8s.
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Rys. 2.48.b. Zalezno$¢ maksymalnej mozliwej predkosci obiektu (ktérego ostro$¢ moze
by¢ utrzymana) w zaleznosci od odlegtosci od kamery, przeliczona na prace ciagla

silnika sterujacego. Prosta regresji: y =0.92x - 0.72.
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Legenda
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Rys. 2.49.a. Zalezno$¢ maksymalnej predkosci z jaka moze si¢ poruszaé obiekt (ktdrego
wielko$¢ w kadrze jest utrzymywana) od jego odleglosci od kamery, przy sterowaniu
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krotkimi impulsami o zmiennej dtugosci (0.3s, 0.4s).
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Zalezno$¢ jak na rys. 2.49.a, przeliczona na pracg ciagla silnika regulujacego

ogniskowa. Prosta regresji: y = 0.46x - 0.1.
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Na tej podstawie okreslona moze by¢ maksymalna predkos$¢ przesuwania ptasz-
czyzny ostrosci w zaleznosci od oddalania si¢ obiektu od kamery. Przedstawione
jest to na rysunkach 2.48.a i 2.48.b. Rysunek 2.48.a przedstawia t¢ zalezno$¢
przy poruszaniu silnikami kamery za pomoca krétkich sygnalow o rdznej dhugosei
(0.2s, 0.3s, 0.5s, 0.8s), czyli jest to sytuacja podobna do tej, jaka ma miejsce
w rzeczywistym dochodzeniu do ostrosci w kilku lub kilkunastu krokach i $le-
dzeniu obiektu. Rysunek 2.48.b pokazuje, z jaka predkoscia moze si¢ przesuwaé
obiekt w przypadku ciaglej pracy silnika.

Podobne pomiary moga by¢ przeprowadzone w celu okreslenia mozliwosci
utrzymania statej wielko$ci obiektu w kadrze (test systemu zoom). Rysunek 2.49
przedstawia zalezno$¢ maksymalnej predkosci, z jaka moze si¢ przemieszczac
obiekt (ktorego wielkos$¢ na obrazie jest niezmienna) od odleglosci tego obiektu
od kamery. Wykres na rysunku 2.49.a, dotyczy sterowania silnika zmieniajacego
ogniskowa obiektywu krotkimi sygnatami (symulacja pracy kamery w rzeczywi-
stym systemie), a wykres na rysunku 2.49.b dotyczy pracy ciagtej silnika. Nalezy
zaznaczy¢, iz podczas zmian ogniskowej obiektywu, wykonywana byla rowniez
korekta ostro$ci.

W systemach $ledzacych obiekty na obrazie i utrzymujacych ich stata wielko$¢
w kadrze wykorzystywana jest funkcja ZOOM obiektywu. Jej charakterystyka
regulacyjna dana jest na rysunku 2.50.
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Rys. 2.50. Zaleznos¢ krotnos$ci powigkszenia od czasu regulacji.

Nalezy podkresli¢, ze opisane wyzej eksperymenty dotyczace predkosci obiektow
wykonane zostaly dla sytuacji najbardziej niekorzystnych (dtuga ogniskowa
obiektywu, stabe o$wietlenie). W rzeczywisto$ci warunki takie wystgpuja bardzo
rzadko. Przyktadowo, dla krotszych ogniskowych obiektywu i duzych wartosci
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przyston, glebia ostrosci jest duza. Moze wystapi¢ sytuacja gdy wszystkie obiekty
znajdujace si¢ w odleglosci wickszej niz kilka metréw sa ostre. W takiej sytuacji
silnik ostrosci obiektywu nie jest uruchamiany. Dopuszczalne predkosci obiektow
poruszajacych si¢ blisko kamery nie sa duze, jednak rosna do$¢ znacznie dla
obiektéw bardziej odlegltych. W do$wiadczeniach obiekty poruszaly si¢ wzdtuz
osi optycznej obiektywu kamery. W przypadku §ledzenia obiektow porusza-
jacych si¢ w innym kierunku bierzemy pod uwagge jedynie sktadowa predkosci
rownolegla do osi obiektywu kamery; predkosci obiektdow moga by¢ wigc
wicksze.

Podsumowujac te ogodlne rozwazania warto moze przytoczy¢ konkretne da-
ne techniczne jednej z kamer czgsto uzywanych dla cyfrowych systemow wi-
zyjnych.

Tabela 2.1. Wybrane parametry techniczne kamery typu CCD-SFI-5612P

Przetwornik CCD, 1/2 cala, max. 568000 pikseli |(V)x(H)=625%909
typ HQ-HAD Interline Transfer Sensor|(440000 el. obrazu)

min. o$wietlenie 0.03 Ix @V

obiektyw: /jasnosc¢/ F=14

ogniskowa 8.5 + 68 mm (8-krotny zoom)

migawka elektroniczna 1/50 <= 1/10000 s 8 podzakresow

zakres regulacji ostrosci od 1.1 mdo o

system telewizyjny CCIR, 625 linii, 50Hz, PAL

wyj$cie video 1V,,/75Q Y/C(S-VHS)

wrazliwo$¢ spektralna 250+1000 nm

wspotczynnik korekcji gamma 0.45

stosunek sygnatu do szumu > 46dB

uktad automatyki ostrosci TTL-Autofocus

rozdzielczos¢ obrazu (linie TV) 564 (H)

zasilanie / pobor mocy 12V /4.8 VA

zakres temperatur pracy -30°+60°C

wilgotno$¢ wzgledna do 95 %

wymiary 85%96x265 mm

masa 1150g

2.4 Dzialanie Frame Grabbera

Jak juz byto mowione, system typu Frame Grabber dokonuje wszystkich czyn-
nos$ci zwiagzanych z przetwarzaniem obrazu do postaci cyfrowej, a takze pozwala
na zapisanie obrazu do pamigci RAM komputera. Taki jest typowy schemat
postepowania, poprzedzajacy zwykle bardziej zaawansowane czynnosci zwiazane
z przetwarzaniem i analiza obrazu. Czasem jednak system Frame Grabber musi
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zapisa¢ obraz do pamigci masowej komputera w postaci pliku. Warto w zwiazku
ztym wiedzie¢, ze plik ten wyposazany jest wtedy w nagléwek zawierajacy 18

bajtéw. Zawartos$¢ tego nagtowka jest nastgpujaca:

Pole 1 (1 bajt) =0
Pole 2 (1bajt) =0
Pole 3 (1 bajt) =131
Pole 4 (5 bajtow ) =255, 0, 255, 0,255
Pole 5 ( 10 bajtoéw) - specyfikacja obrazu
- 2 bajtow- wspolrzedna X poczatku obrazu
- 2 bajtow- wspolrzedna Y poczatku obrazu
- 2 bajtow- szeroko$¢ obrazu
- 2 bajtow- wysokos$¢ obrazu
- 1 bajt - liczba bitow na piksel
- 1 bajt - bajt opisu obrazu
- 5bit umiejscowienie (0 - przy lewym dolnym rogu,
1 - przy gornym lewym rogu)
- pozostate bity sa zarezerwowane

Przy zapisie w pamigci RAM z kolei obraz podzielony jest na cztery obszary
(patrz rys. 2.51), w pamigci komputera jest to reprezentowane zgodnie z rys.
2.52. Znajomos$¢ tych formatoéw potrzebna jest w zwiazku z ewentualnym samo-
dzielnym pisaniem programow przetwarzajacych obrazy - trzeba wtedy wiedziec,

w jakich obszarach RAM szuka¢ okreslonych pikseli.

(0,0) 255/256 511
BO Bl

255

256
B2 B3

511

Rys 2.51. Podzial obrazu na cztery obszary.

BO

B1

B2

B3

Rys 2.52. Sposob pamigtania czterech obszardw obrazu w pamigci.
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2.5 Poziomy dalszej obrobki obrazow

W algorytmach obrobki obrazéw mozna wyrozni¢ kilka poziomoéw przetwa-
rzania i analizy. Najczesciej przyjmuje si¢ trzy poziomy (rys. 2.53). Najnizszy
poziom analizy obrazéw (1), nazywany czgsto obrobka wstepna (ang. prepro-
cessing) sygnatu wizyjnego. Ma on na celu eliminacj¢ zaktocen, wydobywanie
obiektu z tta, detekcj¢ krawedzi, ustalanie poziomow szarosci obiektu na pod-
stawie histogramu, réwnowazenie histogramu, itp. Sredni poziom analizy obrazéw
( IT') dokonuje segmentacji obrazu, lokalizacji obiektow, rozpoznania ksztattu
obiektu i wyrdznienia cech charakterystycznych tego ksztattu. Najwyzszy po-
ziom ( III ) to analiza zlozonej sceny w sensie analizy ruchu obiektu, bieza-
cego sterowania obiektem, zadawanie parametréw do obrobki i analizy obrazow
na pozostate poziomy, itp.

parametry

— AC | I m —
T

algorytmy

sekwencje operacji

Rys. 2.53. Poziomy analizy obrazow.

Przedstawiona na rys. 2.53 struktura zadan systemu wizyjnego ukazuje ponadto
wystepujace powiazania (sprz¢zenia) pomig¢dzy réznymi poziomami systemu
wizyjnego. Wyniki II i III etapu przetwarzania obrazu moga mie¢ wpltyw na
parametry i kolejno$¢ wykonywanych operacji na I najnizszym poziomie oraz na
algorytmy przetwarzania na II poziomie. Zadania systemu wizyjnego czg¢sto
bywaja realizowane w strukturach wieloprocesorowych (rys. 2.54), ktore chetnie
organizowane sa w postaci architektury potokowej (rys. 2.55), w ktorej centralna
rolg odgrywa potok specjalizowanych procesoréw wykonujacych w sposob szybki
kolejne etapy procesu przetwarzania obrazu.

PAMIEC
'9 el P |2 P || P %VIDEg
Ao '

\V4
PROCESORY

Rys. 2.54. Przykladowa struktura wieloprocesorowego (potokowego) systemu
przetwarzania obrazow.
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Rys. 2.55. Potokowa architektura wieloprocesorowego systemu do przetwarzania
obrazow.



3 Klasyczne metody komputerowego
przetwarzania obrazu

3.1 Podzial i ogolna charakterystyka algorytmow
przetwarzania obrazu

W bogatej literaturze dotyczacej techniki computer vision zdefiniowana zostata
wielka rozmaito$¢ algorytmow przetwarzania obrazu. Mozliwych sposobow prze-
tworzenia jednego obrazu w inny jest nieskonczenie wiele, jednak wigkszo$¢ nie
posiada znaczenia praktycznego. Niemniej pozostata czgs$¢ przeksztatcen, mo-
gacych przynies¢ praktyczne efekty, jest na tyle liczna, ze warto sklasyfikowac ja
na grupy ze wzgledu na posiadane cechy. W tym rozdziale zajmiemy si¢ czterema
podstawowymi grupami przeksztatcen:

* przeksztalcenia geometryczne;

* przeksztatcenia punktowe (bezkontekstowe);

» przeksztatcenia kontekstowe (filtry konwolucyjne, logiczne i media-
nowe);

» przeksztatlcenia widmowe (wykorzystujace transformacj¢ Fouriera);

* przeksztalcenia morfologiczne.

Na przeksztalcenia geometryczne skladaja si¢ przesunigcia, obroty, odbicia
i inne transformacje geometrii obrazu (rys. 3.1). Przeksztalcenia te wykorzysty-
wane sa do korekcji btedow wnoszonych przez system wprowadzajacy oraz do
operacji pomocniczych. Beda one w tym rozdziale omowione skrétowo.

Rys. 3.1. Obraz ,,Lena” - oryginalny i po prostych przeksztatceniach geometrycznych.

Cecha charakterystyczna punktowych przeksztalcen obrazu jest to, ze poszcze-
golne elementy obrazu (punkty) modyfikowane sa niezaleznie od stanu elemen-
tow sasiadujacych. Innymi stowy - jeden punkt obrazu wynikowego otrzymywany
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jest w wyniku wykonania okreslonych operacji na pojedynczym punkcie obrazu
wejsciowego. Dzigki takiej prostej regule operacje jednopunktowe moga by¢
wykonywane stosunkowo tatwo i szybko nawet na bardzo duzych obrazach.
Najprostszymi operacjami punktowymi sg: utworzenie negatywu, rozjasnienie
lub zaciemnienie obrazu wybranych punktow obrazu. Przeksztatcenia jedno-
punktowe (inaczej znane jako operacje anamorficzne) wykonywane sa zwykle
z zastosowaniem operacji LUTY’, wykorzystujacej z gory przygotowane tablice
korekcji.

Przeksztalcenia przy pomocy filtréw polegaja na modyfikacji poszczegdlnych
elementéw obrazu w zaleznosci od stanu ich samych i ich otoczenia. Ze wzgledu
na t¢ kontekstowo$¢ operacje filtracji moga wymagaé¢ dos¢ dtugiego czasu (zeby
wyprodukowac jeden punkt obrazu wynikowego trzeba podda¢ okreslonym prze-
ksztatceniom zaréwno odpowiadajacy mu punkt obrazu zrédtowego, jak i kilka
(do kilkudziesigciu!) punktow z jego otoczenia. Jednak przeksztatcenia wcho-
dzace w sklad filtracji obrazu sa algorytmicznie proste i regularne, a ponadto
moga by¢ wykonywane na wszystkich punktach obrazu rownocze$nie bez konie-
cznosci uwzgledniania przy przetwarzaniu jednego piksela wynikéw przetwa-
rzania innych pikseli. Powoduje to, ze do celow filtracji obrazow coraz chetniej
1 coraz czegsciej stosuje si¢ specjalizowane procesory dokonujace wspotbieznego
przetwarzania wszystkich punktéw obrazu na drodze czysto sprzgtowej.

Przeksztalcenia widmowe sa pod wieloma wzglgdami podobne do filtracji
kontekstowych, z ta jedynie roznica, ze kontekstem uzywanym w operacjach jest
w istocie caty obraz. Technika przeksztatcen widmowych polega na tym, ze
najpierw w oparciu o caty obraz obliczane jest (z uzyciem transformacji Fouriera)
dwuwymiarowe widmo obrazu, nast¢gpnie widmo to podlega okreslonej mo-
dyfikacji (na przyktad usuwane sg sktadowe o wysokich czgstotliwosciach)
a nastepnie dokonywana jest rekonstrukcja obrazu (z uzyciem odwrotnej trans-
formacji Fouriera). Taki sposob przetwarzania obrazu pozwala na wyjatkowo
precyzyjne kontrolowanie skutkow dokonywanych transformacji, jednak z punktu
widzenia jako$ci obrazow nie wnosi istotnie nowej jakosci, a wiaze si¢ z ogrom-
nym obcigzeniem obliczeniowym komputera (wykonywanie transformacji Four-
iera). Zagadnienia przeksztalcen widmowych omawiane beda w oddzielnym roz-
dziale (rozdz. 4).

Przeksztalcenia morfologiczne r6znia si¢ od filtréw tym, ze dany element obrazu
nie jest modyfikowany zawsze, ale tylko wtedy, gdy spetniony jest zadany
warunek logiczny. Przeksztalcenia morfologiczne wykonywane sa zazwyczaj ite-
racyjnie, az do zaistnienia zadanego warunku logicznego (zazwyczaj braku
dalszych zmian w przetwarzanym obrazie). Zagadnienia przeksztalcen morfolo-
gicznych rowniez omawiane beda w oddzielnym rozdziale (rozdz. 5).

17 Operacja ta bedzie dalej doktadnie opisana.
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Jak wynika z przytoczonego oméwienia - asortyment pozostajacych do dyspozycji
metod przetwarzania obrazow jest bardzo szeroki. Co wigcej, z wielu przypadkach
ztozenie wielu réznych typodw przeksztalcen obrazu daje ten sam wynik koncowy.
W innych przypadkach pozornie identyczne sekwencje przeksztatcen dostarczaja
szokujaco odmiennych wynikow koficowych. Swiadczy to o wielkiej ztozonosci
problemoéw przetwarzania obrazu, ktérym teraz przyjrzymy si¢ doktadniej w ko-
lejnych podrozdziatach.

3.2 Przeksztalcenia geometryczne

Rys. 3.4. Obraz ,,Lena” i jego przeksztatcenia geometryczne polegajace na lokalnej
zmianie skali.
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Przeksztatcenia geometryczne petnia rol¢ pomocnicza w trakcie przetwarzania
obrazu. Przyktady wybranych przeksztalcen geometrycznych znanego juz z roz-
dzialu 2 obrazu ,Lena” pokazano na rysunkach 3.1 do 3.6, jednak nie nalezy
rozwazane] tu klasy przeksztalcen utozsamia¢ wylacznie z tymi przyktadami,
gdyz mozliwos$ci prostych geometrycznych transformacji obrazu jest nieporow-
nanie wigcej.

Rys. 3.5. Obraz ,,Lena” i jego przeksztatcenia geometryczne polegajace na obrotach.

Rys. 3.6. Obraz ,,Lena” i jego totalna deformacja geometryczna.

Przeksztalcenia geometryczne najczgéciej wykorzystywane sa do korekeji btedow
geometrii obrazu takich, jak znieksztalcenia poduszkowe, beczkowate i trape-
zowe. Zrodtem takich znieksztatcen sa najczesciej niskiej jakosci uktady optyczne
stosowane w kamerach video. Przeksztalcenia geometryczne wykorzystywane
tez moga by¢ do niwelowania niedostatkow systemu akwizycji obrazu.

Przeksztalcenia geometryczne moga wystgpowac jako samodzielne transformacje,
ale moga takze by¢ takze wykorzystywane do wspomagania innych rodzajow
przeksztatcen 1 analiz. Przykladem takiej pomocniczej roli przeksztalcen geo-
metrycznych jest obracanie obrazu w trakcie wyliczania $rednic Fereta (patrz
rozdziat 6).
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3.3 Przeksztalcenia punktowe

3.3.1 Przeksztalcenia oparte na przetwarzaniu pojedynczych
punktow

Jak wspomniano wyzej, przeksztatcenia punktowe realizowane sa zwykle w taki
sposob, ze wymagane operacje wykonuje si¢ na poszczegdlnych pojedynczych
punktach zrédtowego obrazu, otrzymujac w efekcie pojedyncze punkty obrazu
wynikowego. Operacje te charakteryzuja si¢ nast¢pujacymi cechami:
¢ Modyfikowana jest jedynie warto$¢ (np. stopien jasnosci) posz-
czegolnych punktéw obrazu. Relacje geometryczne pozostaja bez
zmian.
e Jezeli wykorzystywana jest funkcja $ciS§le monotoniczna (rosnaca
lub malejaca), to zawsze istnieje operacja odwrotna, sprowadzajaca
z powrotem obraz wynikowy na wejsciowy. Jezeli zastosowana
funkcja nie jest $ciS$le monotoniczna, pewna cz¢$¢ informacji jest
bezpowrotnie tracona.
¢ Operacje te maja za zadanie jedynie lepsze uwidocznienie pewnych
tresci juz zawartych w obrazie. Nie wprowadzaja one zadnych no-
wych informacji do obrazu.

Bezposrednio widocznym efektem przeksztalcen punktowych jest wigc zawsze
zmiana skali jasno$ci obrazu bez zmiany geometrii widocznych na obrazie
obiektow (rys. 3.7).

a) b)

Rys. 3.7. Obraz ,,Lena” i jego przeksztalcenia w dziedzinie jasnosci.

Mimo bardzo prostego matematycznie charakteru przeksztatcenia punktowe bar-
dzo radykalnie modyfikuja subiektywne wrazenie, jakie uzyskujemy ogladajac
obraz. Czasem prowadzi to do krancowego znieksztalcenia obrazu, czasem jednak
pozwala wykry¢ lub uwypukli¢ pewne cechy obrazu praktycznie niewidoczne,
gdy si¢ oglada obraz oryginalny. Najprostszym przyktadem takiego prze-
ksztatcenia uwypuklajacego pewne cechy obrazu moze by¢ transformacja
polegajaca na uwidocznieniu na wynikowym obrazie wylacznie niektorych po-
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ziomow szaro$ci zrodlowego obrazu - z pominigciem wszystkich innych. Na ry-
sunku 3.8. pokazano przyktadowa regulg, wedlug ktorej takie przeksztalcenie
moze by¢ wykonane. Widoczna na rysunku zalezno$¢ podaje na pionowej osi
wartos$ci L’(m,n), jakie zostanag przypisane pikselom na obrazie wynikowym, gdy
na obrazie zrodtowym odpowiednie piksele beda mialy wartosci L(m,n) podane
na osi poziome;j.

250
200
150+
100+

.|

0

0 50 100 150 200 250

Rys. 3.8. Zalezno$¢ pomigdzy jasno$cia pikseli obrazu przeksztatlconego i obrazu
zrodtowego.

Jak wida¢ w rozwazanym przeksztalceniu sposrod wielu stopni szarosci wejscio-
wego obrazu wybrano jedynie trzy konkretne wartos$ci i tylko te trzy wartosci sa
wiernie odtworzone na obrazie wynikowym. Wszystkie pozostate stopnie szarosci
zostaty zlikwidowane (doktadniej - zostaly zamienione na wartosci 0, co odpo-
wiada barwie czarnej). Efekt takiego przeksztalcenia na obrazie ,,Lena” jest dos¢
nieciekawy (rys. 3.9).

Rys. 3.9. Obraz ,,Lena” przed i po przeksztatceniu z wykorzystaniem zalezno$ci
przedstawionej na rysunku 3.8.
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Wobec zdecydowanie paskudnego wygladu obrazu po przeksztatceniu wydoby-
wajacym poszczegblne ,,poziomice” szaro$ci mozna by przypuszczaé, ze prze-
ksztalcenie takie nie ma sensu. Wniosek taki bylby jednak btedny - czasem takie
»wytuskanie” poziomic pozwala uwidoczni¢ szczegdty obrazu zdecydowanie
ukryte czy mato widoczne. Rozwazmy rysunek 3.10. Widoczny na nim sztuczny
obraz w pelnej gamie szarosci (po lewej) nie daje szczegdlnie czytelnego zarysu
pokazanej na nim struktury. Tymczasem wykonanie na tym obrazie tej samej
operacji, co na obrazie 3.9, uwidacznia pewne wilasciwosci i prawidtowosci
rozwazanego obrazu, bardzo trudne do dostrzezenia na obrazie Zrodlowym.

-

Rys. 3.10. Sztuczny obraz przed i po przeksztalceniu z wykorzystaniem zaleznosci
pokazanej na rysunku 3.8.

Na tej zasadzie mozna wykrywac i uwidacznia¢ subtelne réznice w obrazach na
przyktad w kryminalistyce (patrz rysunek 3.11), a takze w diagnostyce medyczne;j
(wykrywanie i sztuczne podkreslanie subtelnych réznic poszczegdlnych narzadow
i tkanek na zobrazowaniach rentgenowskich i ultrasonograficznych).

a)
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Rys. 3.11. a) Obraz tekstu, zawierajacego falszerstwo; b) obraz przeksztatcony z wy-
korzystaniem zalezno$ci pokazanej na rysunku 3.8. do ujawnienia fatszerstwa czeku.
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Wada omowionych wyzej odwzorowan punktowych, wykorzystujacych gltownie
arbitralnie okreslane przez badacza przekodowanie stopni szaro$ci obrazu, jest
to, ze reguta przeksztalcenia (na przyktad taka, jak pokazana na rysunku 3.12)
musi by¢ kazdorazowo wymyslona przez osobg analizujaca obraz - a to w ogoélnym
przypadku wcale nie jest tatwe. Zrédlowy obraz zawiera punkty majace 256
rozroznialnych pozioméw szarosci - skad si¢ w tej sytuacji dowiedzie¢, ktore
poziomy nalezy wzmocni¢, a ktore ostabi¢? Mozliwych kombinacji moze by¢
bardzo wiele i mozna znaczna czg$¢ zycia spedzi¢ na bezowocnym poszukiwaniu
tej wlasciwej. Dla ogblnego polepszenia jakosci obrazu (bez okreslania z gory,
czego si¢ na obrazie szuka) mozna uzy¢ nastgpujacych dwoch wygodnych
przeksztatcen:
¢ Normalizacja - polegajaca na sprowadzeniu przedziatlu zmian

wartosci punktow wyjsciowego obrazu do pewnego, ustalonego za-

kresu. Operacja ta zazwyczaj poprzedza lub konczy inne przeksztat-

cenia obrazu (w szczegdlnos$ci arytmetyczne).

Funkcja normalizujaca

Obraz
nikowy

Obraz wyjsciowy
Rys. 3.12. Funkcja normalizujaca.

* Modulacja (korekcja) gamma - majaca za zadanie redukcj¢ nad-
miernego kontrastu obrazu wyjsciowego. Wykorzystywana funkcja

ma postaé: x —» x”, gdzie: y - staty wykladnik, zazwyczaj liczba
naturalna.

Funkcja gamma

Obraz wynikowy

Obrlaz wyjs’cilowy

Rys. 3.13. Funkcja gamma.
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Pewna pomoc w znalezieniu na obrazie cech trudno dostrzegalnych gotym
okiem mozna uzyska¢ probujac przetwarzania obrazu z wykorzystaniem pewnych
metod artymetycznych.

3.3.2 Przeksztalcenia oparte na arytmetycznym przeliczaniu
pojedynczych punktow

Na drodze artymetycznej mozna wykonywaé dowolne przeksztatcenia punktowe.
Zaktada si¢ wtedy, ze dla kazdej pary dyskretnych wspotrzednych m i n (gdzie
m [J [0, M-1] in [J [0, N-1]), wskazujacych jeden piksel na obrazie zrodtowym,
obliczana jest pewna funkcja ¥, w wyniku czego piksele obrazu wynikowego
L’(m,n) sa obliczane na podstawie pikseli obrazu zrédtowego L(m,n) poprzez
wykonanie operacji wynikajacej z wlasciwosci funkcji ¥

L'(m,n) =W (L(m,n) )

Przyktadami najprostszych artymetycznie realizowanych przeksztatcen punkto-
wych moga by¢:
¢ dodanie do obrazu liczby Y (dodatniej Iub ujemnej - patrz rys. 3.7
b)
L'(m,n) = L(m,n) + X

po wykonaniu przeksztatcenia moze by¢ konieczna normalizacja obrazu
L’(m,n) celem zapewnienia warunku

L(m,n) O N

gdzie NV oznacza zbior liczb catkowitych z przedziatu /0, 25-1], a B
jest przyjeta liczba bitow dla reprezentacji jednego punktu obrazu. Prze-
ksztatcenie to przesuwa caly obraz w kierunku jasniejszej lub ciemniej-
szej czesci przyjetej palety stopni szaro$ci, co czgsto pozwala zauwazy¢
obiekty lub szczegdly uprzednio niedostrzegalne gotym okiem.

* przemnozenie obrazu przez liczbg ) (dodatnig lub ujemna - patrz
rys. 3.7 ¢),

L'(m,n) =y L(m,n)

po wykonaniu przeksztatcenia moze by¢ konieczna normalizacja. Prze-
ksztalcenie to zwigksza lub zmniejsza zréznicowanie stopni szarosci na
obrazie. Zwigkszenie zroznicowania zwykle jednak okupione jest utrata
czesci informacji w nastgpstwie procesu niezbednej normalizaciji.

» zastosowanie funkcji potggowej w celu podwyzszenia kontrastu
w obszarze duzych wartosci L(m,n) (oznacza to generalne przycie-
mnienie obrazu z silnym réznicowaniem najciemniejszych partii;
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najczesciej stosuje si¢ przypadki £ = 2 lub k£ = 3, patrz rys. 3.14
-3.17).
L'(m,n) = ( L(m,n) )"

Funkcja potggowa musi by¢ odpowiednio wyskalowana celem zape-
wnienia warunku

L(mn) O N

gdzie NV oznacza zbior liczb naturalnych z przedziatu /0, 2°-1], a B
jest przyjeta liczba bitow dla reprezentacji jednego punktu obrazu.
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Rys. 3.14. Wynik przeksztatcenia obrazu ,,Lena” za pomoca funkcji L (m,n) = (L(m,n))’
(po lewej) 1 wykres odpowiednio wyskalowanej funkcji kwadratowej (po prawej).

Rys. 3.15. Wynik przeksztalcenia sztucznego obrazu za pomoca funkcji L’(m,n) =
(L(m,n))’ Po lewej obraz oryginalny, po prawej przeksztalcony za pomoca odpowiednio
wyskalowanej funkcji kwadratowe;.
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Rys. 3.16. Wynik przeksztatcenia obrazu ,,Lena” za pomoca funkcji L (m,n) = (L(m,n))’

(po lewej) i wykres odpowiednio wyskalowanej funkcji szesciennej (po prawe;j).

Rys. 3.17. Wynik przeksztalcenia sztucznego obrazu za pomoca funkcji
L’(mn) = (L(m,n))’. Po lewej obraz oryginalny, po prawej - przeksztatcony
za pomoca odpowiednio wyskalowanej funkcji szeScienne;.
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Rys. 3.18. Wynik przeksztalcenia obrazu ,,Lena” za pomoca funkcji pierwiastkowej
(po lewej) i wykres odpowiednio wyskalowanej funkcji pierwiastkowej (po prawe;j).
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L

Rys. 3.19. Wynik przeksztatcenia sztucznego obrazu za pomoca funkcji pierwiastkowsy.
Po lewej obraz oryginalny, po prawej - przeksztatcony za pomoca odpowiednio
wyskalowanej funkcji.

» zastosowanie funkcji pierwiastkowej w celu podwyzszenia kontrastu
w obszarze matych wartosci L(m,n) (oznacza to generalne roz-
jasnienie obrazu z silnym réznicowaniem najjasniejszych partii; patrz

rysunki 3.1813.19)
L'(m,n) = 4/L(m,n)

Funkcja pierwiastkowa musi by¢ odpowiednio wyskalowana.
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Rys. 3.20. Wynik przeksztalcenia obrazu ,,Lena” za pomoca funkcji logarytmicznej
(po lewej) i wykres odpowiednio wyskalowanej funkcji logarytmiczng (po prawe;j).

» zastosowanie funkcji logarytmicznej w celu podwyzszenia kontrastu
w obszarze matych wartosci L(m,n) (oznacza to generalne silne
rozjasnienie obrazu z bardzo silnym réznicowaniem najjasniejszych
partii; patrz rysunki 3.20 1 3.21)
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L'(m,n) = log ( L(m,n) + 1)

Funkcja logarytmiczna musi by¢ odpowiednio wyskalowana.

Rys. 3.21. Wynik przeksztalcenia sztucznego obrazu za pomoca funkcji logarytmiczng.
Po lewej obraz oryginalny, po prawej - przeksztatcony za pomoca odpowiednio
wyskalowanej funkcji.

3.3.3 Realizacja przeksztalcen punktowych z uzyciem LUT

Na pozor moze si¢ wydawaé, ze wykonanie operacji - na przyktad - logarytmo-
wania wszystkich punktéw obrazu moze by¢ bardzo pracochtonne. Tymczasem
w rzeczywisto$ci wszystkie wymienione czynno$ci moga by¢ wykonane bardzo
szybko, dzigki powszechnemu stosowaniu w przeksztalceniach punktowych
obrazoéw operacji typu LU W operacji tej do przeksztatcania warto$ci posz-
czegblnych punktow obrazu uzywa si¢ przygotowanych a priori tabel przeko-
dowania, inaczej zwanych tablicami korekcji. Mozliwos$¢ przygotowania tabe-
li przekodowania wynika z faktu, ze przy ograniczonej i dyskretnej skali
jasnosci obrazu dla kazdego piksela obrazu zrodtowego ulokowanego w punkcie
(m, n) (m [J7[0, M-1], n[7[0, N-1]) zachodzi warunek

L(mn) O N

gdzie NV oznacza zbior liczb catkowitych z przedziatu [0, 2°-1], a B jest przyjeta
liczba bitow dla reprezentacji jednego punktu obrazu. Zbior /V zawiera skonczona
i na ogo6t niewielka liczbg wartosci, mozna wigc dla kazdej z tych wartosci x/7 N
z gory obliczy¢ warto$¢ funkcji ¥4 x) a nastgpnie zbudowac tabelg (patrz Tabela
3.1), w ktorej zestawione beda wartosci funkcji ¥4 x) dla wszystkich wartosci X
nalezacych do przedziatu /0, 2%-1].

18 ang. Look Up Tables.
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Tabela 3.1. Struktura tablicy przekodowania obrazu, wykorzystywanej w operacji LUT

stara warto$¢ nowa warto$¢
00000000 X1
00000001 X2
11111111 X256

Przy postugiwaniu si¢ tabela przekodowan wykonywanie operacji punktowych
(zwanych tez operacjami anamorficznymi) jest bardzo proste i szybkie. Warto$¢
piksela obrazu zrodtowego L(m,n) staje si¢ adresem (numerem wiersza w tabeli),
za$ warto$¢ odpowiedniego piksela dla obrazu wynikowego L ’(m,n) jest po prostu
odczytywana z tabeli i moze by¢ natychmiast wykorzystana - niezaleznie od
stopnia ztozonosci funkcji ¥ x). Dlatego mozna sobie pozwala¢ przy budowie
odwzorowan punktowych nawet na bardzo zlozone przeksztatcenia ¥4 x), majac
swiadomos$¢, ze podczas efektywnego wykonywania na obrazie ich realna
ztozono$¢ obliczeniowa jest bardzo mata.

3.3.4 Wyrownywanie histogramu

Czgsto stosowanym przeksztalceniem jednopunktowym jest wyréwnanie histo-
gramu. Polega ono na takim przeksztatceniu jasno$ci poszczegodlnych punktow
obrazu, aby ilo$¢ punktow o jasnosci lezacej w kazdym z rownych przedziatow
histogramu byta (w przyblizeniu) taka sama. Transformacja ta zostanie nizej
doktadniej oméwiona, poniewaz ma duze znaczenie praktyczne. Zanim to jednak
nastapi - konieczne jest wyjasnienie, czym jest histogram obrazu.

Histogram obrazu jest bardzo prosta i bardzo uzyteczna funkcja, pozwalajaca
w sposOb globalny scharakteryzowaé obraz. Formalnie mozna okresli¢ histogram
jako funkcj¢ A(i) zdefiniowana w nastgpujacy sposob:

M-1 N-1
h()= > > pGi/(mmn) i=0,1,..,2%-1

m=0 n=0

gdzie

p(i/ (m,n)) = {1 gdy L(mn)=i

0 wprzeciwnym przypadku

W praktyce oznacza to, ze poszczegolne sktadowe funkcji 4(i) oznaczaja po pro-
stu liczbg pikseli o jasnosci i wystgpujacych na obrazie. Mozna to przedstawic
w postaci tabeli (patrz Tabela 3.2) lub w postaci wykresu, na ktérego poziomej
osi odktadane sa kolejne mozliwe warto$ci stopni szarosci i = 0, 1, ..., 2°-1,
a warto$ci funkcji /(i) pokazuje si¢ w postaci stupkow ustawionych w punktach
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odpowiadajacych kolejnym wartosciom i (patrz rysunek 3.22). Wyskalowanie
osi pionowej takiego wykresu pozwala na ustalenie, jaka jest liczba punktow
o okreslonej szaro$ci, co umozliwia dokonanie pewnych ilosciowych oszacowan
dotyczacych struktury i zawarto$ci obrazu.

Tabela 3.2. Przedstawienie histogramu w postaci tabelaryczne;j

poziomy szaro$ci ilos¢ pikseli
00000000 K1
00000001 K2
11111111 K256

150 14000
12000+
10000+
100
8000+
6000+
S0 4000+
2000+
0 0 ‘ | | N
0 100 200 0 50 100 150 200 250

Rys. 3.22. Przyktadowe obrazy (u gory) i ich histogramy u dotu.
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Analizujac histogram mozna uzyska¢ wiele uzytecznych informacji na temat
rozwazanego obrazu. Na przyktad mozna zauwazy¢, ze warto$¢ A(i) moze by¢
zerowa dla wielu wartosci i, co oznacza, ze dostgpne poziomy kwantowania
wykorzystane sa nieefektywnie. Moze to wystgpowac¢ na obrazach, w ktérych
pewne poziomy szaro$ci usuni¢to (na przyklad przypomniany na rysunku 3.14
obraz ,,Lena”, na ktorym zachowano tylko niektore ,,poziomice” szarosci) albo
moze to wystapi¢ w sytuacji, kiedy dynamika obrazu jest mata i zakres dozwo-
lonych szarosci nie jest poprawnie wykorzystany. Na ogot, jezeli brakuje nie-
ktérych poziomow szaro$ci w histogramie, to przyczyna sa niedoskonatosci
przetwornika analogowo - cyfrowego i jest to zwykle sytuacja niekorzystna.

Takiemu mankamentowi obrazu mozna zaradzi¢ dokonujac operacji rownowaze-
nia histogramu. Operacja ta polega na zmianie potozenia (wzdtuz poziomej osi,
odpowiadajacej stopniom szarosci poszczegoélnych pikseli) kolejnych stupkow,
zawierajacych zliczenia liczby pikseli o danej szaro$ci. Kryterium, jakie jest sto-
sowane przy tym przesuwaniu jest nastepujace. Jesli zalozymy, ze dla pewnych
liczb catkowitych m i n nalezacych do dziedziny funkcji 4(i) spelniony jest
warunek A(m) > 01 h(n) > 0 1 rownoczesnie h(i) = 0 dla wszystkich m <i <n,
to wowczas nalezy tak przemieszcza¢ punkty m i n, by minimalizowa¢ warto$¢ Q
wyznaczang ze wzoru:

2B
h(i)
_ g& _ h(m)

2B-1 n-m

Oczywiscie przemieszczanie punktow m i n polega w istocie na tym, ze zmienia
si¢ (za pomoca odpowiednich operacji typu LUT) stopnie szarosci okreslonych
punktow na obrazie. Intuicyjnie mozna powiedzie¢, ze przy rGwnowazeniu hi-
stogramu nalezy zwigkszy¢ roznicg jasnosci pomigdzy tymi pikselami na obrazie,
ktére maja jasnosci czgsto wystgpujace. Wszystko to brzmi w sposob dosy¢ skom-
plikowany, ale w istocie programy dokonujace rownowazenia histogramu dzialaja
w sposob dosy¢ prosty, zas efekt ich dziatania mozna obejrze¢ na rysunku 3.23
1 3.24. Rysunek 3.23 przedstawia oryginalny obraz ,,Lena” i jego histogram.

Natomiast na rysunku 3.24 widoczny jest obraz po operacji rOwnowazenia
histogramu. Porownujac rysunki 3.23 i 3.24 tatwo mozna zauwazy¢, ze po wy-
réwnaniu histogramu wysokie prazki, symbolizujace na histogramie punkty obrazu
o takich szaro$ciach, ktore czgsto wystgpuja na obrazie - zostaty odsunigte od
siebie. W wyniku takiego zabiegu sa one wyrazniej odroznialne na obrazie, co
polepsza jego czytelnos¢. Z kolei te poziomy szarosci, ktore na obrazie rzadko
wystepuja (niskie prazki histogramu) - zostaly ze sobg utozsamione. Oznacza to,
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ze zostala utracona cz¢$¢ informacji, jednak obraz generalnie stat si¢ po tym za-
biegu bardziej wyrazisty i czytelny.

0 50 100 150 200 250

150

100

0 50 100 150 200 250

3.24. Obraz ,,Lena” po wyréwnaniu histogramu i jego histogram.

Oryginalny obraz ,,Lena” jest obrazem o bardzo dobrej jakosci, dlatego zreszta
jest on tak chetnie 1 tak czesto stosowany do prezentacji réznych aspektow prze-
twarzania obrazow - zarOwno w tej ksiazce, jak i w catej dos¢ bogatej literaturze
swiatowej, poswigconej tej problematyce. Ta dobra jako$¢ obrazu zrédlowego
powoduje jednak, ze wyrOwnywanie histogramu wnosi przy obrazie ,,Lena” mato
zauwazalng poprawe jego jakosci. Bywaja jednak obrazy o kiepskiej jakosci,
w ktdérych proces wprowadzania obrazu do komputera doprowadzit do istotnego
zubozenia jego dynamiki. Przy takich obrazach rownowazenie histogramu moze
poprawi¢ jakos¢ obrazu w sposdb naprawde radykalny. Rozwazmy najpierw
sztuczny obraz pokazany na rysunku 3.25 i jego histogram. Histogram tego
obrazu przypomina swoim ksztattem trojkat (co oznacza, ze w obrazie zdecydo-
wanie dominuja $rednie odcienie szarosci). Tymczasem podany wyzej warunek
minimalizacji wskaznika Q, bgdacy istota procesu rownowazenia histogramu,
zaktada, ze idealny histogram powinien mie¢ w og6lnym zarysie ksztatt zblizony
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do prostokata (zadne wydzielone obszary w dziedzinie szaro$ci nie powinny
mie¢ przewagi nad innymi). Ogladajac rysunek 3.26 mozna stwierdzi¢, na ile ten
ideat udato sig¢ zrealizowac - i jakie to miato skutki w odniesieniu do czytel-
nos$ci samego obrazu.
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3.25. Sztuczny obraz i jego histogram.
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Rys. 3.26. Sztuczny obraz po wyréwnaniu histogramu i jego histogram.
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3.27. Sztuczny obraz o wadliwej skali szarosci i jego histogram.

Mimo niewlasciwego ksztattu histogramu obraz na rysunku 3.25 tez mial niezta
jako$¢, wige jego wyglad po zrownowazeniu histogramu nie jest istotnie rozny
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od obrazu, jaki mamy przed tym zabiegiem. Obejrzyjmy jednak ten sam obraz na
rysunku 3.27. Tutaj (celowo) popetniono najgorszy mozliwy blad - dopuszczono
do drastycznego zawezenia zakresu dynamiki obrazu podczas jego wprowadzania.
Jak wida¢ na rysunku 3.27 - w efekcie obrazu prawie nie wida¢ - wszystko jest
roOwnomiernie szare. Istotg zaistnialego nieszczg$cia wyjasnia rzut oka na histo-
gram - piksele obrazu przyjmuja wartosci pewnego waskiego zakresu i caty prze-
dziat mozliwych szarosci - od intensywnej czeri do absolutnej bieli, wykorzystany
jest tylko w niewielkim stopniu.

Jesli teraz, dla tego fatalnego obrazu zastosuje si¢ operacje wyrdOwnywania histo-
gramu - efekt bedzie zauwazalny (patrz rys. 3.28).

700

600
500

400

OIWM‘ H
0 50

Rys. 3.28. Sztuczny obraz z wadliwa skala szarosci po wyrdwnaniu histogramu.
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Tymczasem warto zauwazy¢, ze obraz na rysunku 3.28 zawiera w istocie mniej
informacji, niz obraz na rysunku 3.27, poniewaz podczas rownowazenia histo-
gramu doszlo do utozsamienia stopnia szarosci pewnej grupy rzadko wystepuja-
cych, szczegblnie jasnych i szczegodlnie ciemnych, pikseli. Liczba rozréznianych
na obrazie poziomow szaro$ci w wyniku tego zmalala, a nie wzrosta. Jednak su-
biektywnie czytelnos¢ obrazu radykalnie si¢ poprawita, bo statystycznie czgsciej
pojawiat si¢ na obrazie znaczacy kontrast migedzy sasiednimi punktami.
Wyréwnywanie histogramu mozna wykonywa¢ globalnie (jak to pokazano wyzej)
lub lokalnie. Lokalne wyrownanie histogramu polega na przeprowadzeniu takiej
operacji w kazdym z fragmentéw obrazu niezaleznie. Operacja taka niweluje, na
przyktad, skutki nieréwnomierno$ci oswietlenia obiektu. Zagadnienie to nie bedzie
tu szczegdlowo ilustrowane.

3.3.5 Punktowe operacje wykonywane na dwu obrazach

Operacjom punktowym moga podlegaé takze dwa obrazy L,;(m,n) i Ly(m,n),
dajac w rezultacie trzeci obraz (wynikowy) L' (m,n). Przyjmujac, ze okreslona
jest pewna dwuargumentowa (skalarna) funkcja @ mozemy w ogdlny sposob
zapisac te przeksztalcenia w postaci:

L (m’n) =P ( Ll(m’n)a LZ(m’n) )
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Do podstawowych dwuargumentowych operacji punktowych naleza:

¢ dodanie dwoch obrazow,

e odjecie dwoch obrazow,

* przemnozenie dwoch obrazow,

* kombinacja liniowa dwdch obrazow.
Przeksztatcenie arytmetyczne dwuargumentowe polega na przeprowadzeniu od-
powiedniej operacji arytmetycznej na odpowiadajacych sobie punktach obrazéw
wyjSciowych i zapisanie wynikowego elementu do obrazu koncowego (finalnego).
Dodawanie dwoch obrazow wykonuje si¢ gtdownie w celach trickowych (,,cyfro-
we fotomontaze”).

Rys. 3.29. Obraz ,,.Lena” - oryginalny i z celowo wprowadzonymi 12 zmianami. Proszg je
wskazac!

'l !#ﬁ' ] $

Rys. 3.30. Obraz, be¢dacy réznica migdzy dwoma obrazami pokazanymi na rysunku 3.29.
Po lewej stronie obraz réznicowy w oryginalnej skali szarosci, po prawe;j
- przeskalowany do pelnego zakresu 0-255.
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Zagadnieniu temu nie bedziemy poswigcali zbyt wiele uwagi. Natomiast intere-
sujace mozliwosci, szczegdlnie wazne z punktu widzenia zastosowan praktycz-
nych, tkwia w operacji odejmowania obrazéw. Odjecie dwoch obrazow jest
podstawowym sposobem wykrycia zmian na obrazach (na przyktad ruchomych
obiektow w systemach automatycznego zabezpieczenia okreslonych obiektow).
Popatrzmy na rysunek 3.29. Pokazano na nim obraz ,,Lena” i ten sam obraz
z pewnymi (celowo wprowadzonymi) zmianami. Przy odrobinie wysitku mozna
te zmiany zauwazy¢ gotym okiem, ale jesli si¢ te dwa obrazy odejmie od siebie
(obraz réznicowy pokazano na rysunku 3.30) - zmiany stana si¢ bardzo widoczne
i natychmiast dostrzegalne.

O tym, jak subtelna jest metoda odejmowania obrazéw, swiadczy¢ moze przyktad
pokazany na rysunku 3.31. Na rysunku tym pokazano fotomontaz obrazu ,,Lena”
i napisu NAPIS. Napis jest w praktyce niewidoczny (bardzo doktadnie wpatrujac
si¢ w rysunek mozna zauwazy¢ zarys litery N na denku kapelusza dziewczyny -
reszta jest absolutnie niezauwazalna). Tymczasem odjgcie obrazu spreparowanego
od oryginalnego obrazu ,,Lena” natychmiast ujawnia fotomontaz.

NAPIS

Rys. 3.31. Obraz ,,Lena” zmontowany z obrazem napisu (po lewej) i sam napis
ujawniony na obrazie réznicowym.

Operacja obliczania réznicy dwoch obrazow moze - wraz z towarzyszaca jej
normalizacja pikseli obrazu réznicowego do pelnego zakresu dopuszczalnych
stopni szarosci - stuzy¢ do wydobywania i podkreslania bardzo subtelnych cech
obrazu. Na przyktad, jesli z oryginalnego obrazu ,,Lena” wydobgdzie si¢ obraz
binarny, pokazany na rysunku 3.32 po lewej stronie, oraz jego negatyw (poka-
zany na tym samym rysunku po prawej), wowczas poprzez odejmowanie tych
»~masek” od oryginalnego obrazu i odpowiednie skalowanie mozna uzyskac efekty,
ktore maja nawet pewien interesujacy walor estetyczny (patrz rysunek 3.33).
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Rys. 3.33. Obrazy uzyskane po odjeciu obrazu ,,Lena” i masek pokazanych
na rysunku 3.32.

Zdecydowanie interesujace wyniki uzyskuje si¢ podczas mnozenia przez siebie
dwoch odpowiednio dobranych obrazéw. Na przyktad na rysunku 3.34 mozna
przesledzi¢ efekt mnozenia obrazu ,.Lena” przez pierwsza z masek pokazanych
na rysunku 3.32.

Rys. 3.34. Obraz ,,.Lena” po przemnozeniu przez ,,maske”.

Niestychanie cieckawe mozliwosci wiaza si¢ z tworzeniem kombinacji liniowych
dwoch lub wigkszej liczby obrazow. Na rysunku 3.35 pokazano efekty wyliczenia
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kombinacji liniowych obrazu ,,LLena” i obrazu papugi (znanego w literaturze
pod nazwa ,,Hamlet” - pewnie tak si¢ ta papuga nazywa). Kolejno pokazano kombi-
nacje zawierajace odpowiednio 0%, 25%, 50%, 75% i 100% papugi.

Rys. 3.35. Kombinacje liniowe obrazu ,,Lena” i obrazu ,,Hamlet”.

3.3.6 Binaryzacja

Jedna z wazniejszych czynnosci punktowego przetwarzania obrazu jest binary-
zacja, wystgpujaca prawie zawsze jako czynnos¢ poprzedzajaca analiz¢ obrazu
a takze bardzo przydatna w procesie rozpoznawania. Celem binaryzacji jest rady-
kalna redukcja ilosci informacji zawartej w obrazie. Przeprowadzenie procesu
binaryzacji polega na tym, aby obraz majacy wiele pozioméw szarosci zamieni¢
na obraz, ktorego piksele maja wytacznie warto$¢ 0 i 1. Przyktady obrazow bi-
narnych tworzonych na podstawie obrazu o wielu poziomach szarosci byly juz
wczesniej podawane. Teraz zajmiemy si¢ jednak nieco doktadniej sama technika
binaryzacji.

Binaryzacja moze zosta¢ przeprowadzona na wiele sposobow. Ponizej przedsta-
wiono najczgsciej wykorzystywane metody:

* binaryzacja z dolnym progiem:

, _]0; L(m,n)<a
L'(m,n) = {l; L(m,n) >a
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gdzie:
L(m,n) - jasnos¢ punktu w obrazie zrédtowym L(m,n) 70, 2°-1];
L' (m,n) - warto$¢ odpowiedniego punktu w obrazie wynikowym
L' (mn)J{0,1},
a - prog binaryzacji.
* binaryzacja z gébrnym progiem:

, _J0; L(m,n)=a
L'(m,n) _{1; L(m,n)<a

* binaryzacja z podwdjnym ograniczeniem:

0; L(mn)<a,
L'(m,n)=<1; a; <L(m,n) <a,

0; L(m,n)>a,

gdzie dodatkowo:

aj, a, - progi binaryzacji, a; < a, ;
* binaryzacja warunkowa (binaryzacja z histereza):

0; L(m,n)<a,
L'(m,n) =4s; a; <L(m,n) <a,

I; L(m,n) >a,

gdzie dodatkowo:
s - wartos$¢ sasiadujacych punktow, s/7{0,1};

* binaryzacja wielokryterialn binaryzacja przeprowadzana jest
niezaleznie na wielu obszarach obrazu, znacznie rézniacych si¢
poziomem jasnosci. Operacja ta nie bgdzie tu opisywana.

Przy wykonywaniu binaryzacji obrazu podstawowym problemem jest odpowiedni
wybor progu binaryzacji, oznaczanego w podanych wyzej wzorach przez a.
Najczgsciej w celu znalezienia wlasciwej wartosci progu a tworzy sig histogram
obrazu. W najprostszym (ale na szczgscie dos¢ czgsto spotykanym) przypadku
histogram taki ma posta¢ dwugarbnej krzywej (rys. 3.36). Taki ksztaltt histogramu
oznacza, ze na obrazie daja si¢ wyr6zni¢ dwa rodzaje stosunkowo czgsto wystg-
pujacych punktow: ciemne, ktorych szarosci grupuja si¢ w postacji skupiska
oznaczonego na histogramie litera L, oraz jasne, ktorych szaros$ci tworza
skupisko oznaczone na histogramie litera P. Zaleznie od okoliczno$ci moga nas

19 ang. multithresholding.
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interesowac albo te pierwsze, albo drugie (jasne obiekty na ciemnym tle, albo
ciemne obiekty na jasnym tle). Do ich wydzielenia mozemy zastosowac filtracjg
z gormym progiem lub filtracj¢ z dolnym progiem. Niezaleznie jednak od tego,
ktora z wymienionych ewentualnosci istotnie ma miejsce - warto$¢ progu a
nalezy tak ustali¢, by przypadata ona na $rodek ,,doliny” migdzy pokazanymi
skupiskami (rys. 3.37).

Vool

Ll L 11
0

Res. 3.36. Przyktadowy histogram obrazu ujawnia, ze na obrazie wystgpuja piksele
nalezace do dwoch klas.
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Rys. 3.37. Polozenie progu binaryzacji mozna ustali¢ na podstawie lokalizacji ,,doliny”
na histogramie.

W zasadzie binaryzacja jest jednym z prostszych i mniej skomplikowanych prze-
ksztatcen punktowych, mozna bylo wigc skwitowaé ja krotko przy omawianiu
operacji LUT (ta technika binaryzacjg cz¢sto si¢ wykonuje) i nie zajmowagé si¢
nig wigcej. Binaryzacja odgrywa jednak tak wazna rolg¢ w analizie obrazu, ze
poswigcono jej tu caty oddzielny rozdziat. Dopiero na obrazach binarnych (i za-
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zwyczaj tylko na nich) mozna przeprowadzi¢ wigkszo$¢ pomiar6w oraz niektore
ztozone przeksztatcenia. Nalezy o tym pamigtac.

3.4 Kontekstowa filtracja obrazu
3.4.1 Ogolne problemy filtracji cyfrowej

Filtry cyfrowe stanowia o wiele bardziej ztozone narzedzie przetwarzania obra-
z6w, niz omawiane wyzej przeksztatcenia jednopunktowe. Z reguly (i w zasadzie
jest to reguta pozbawiona wyjatkow) filtry uzywane do analizy obrazow zakta-
daja, ze wykonywane na obrazie operacje beda kontekstowe. Oznacza to, ze dla
wyznaczenia wartosci jednego punktu obrazu wynikowego trzeba dokonac
okreslonych obliczen na wielu punktach obrazu zrédlowego. Zwykle polega to
na wyznaczeniu wartosci funkcji, ktorej argumentami sa wartosci piksela o tym
samym potozeniu na obrazie zroédlowym oraz wartosci pikseli z jego otoczenia K,
ktore w ogélnym przypadku moze mie¢ rozna forme, ale najczesciej utozsamia-
ne jest z kwadratowym ,,oknem” otaczajacym symetrycznie aktualnie przetwarzany
punkt obrazu (rys. 3.38).

Rys. 3.38. Struktura ,,kontekstu” K wykorzystywanego typowo podczas filtracji obrazéw.

Z powodu kontekstowosci wykonywanych operacji filtracja z reguty nie moze
dotyczy¢ pikseli znajdujacych si¢ bezposrednio na brzegu obrazu (rys. 3.39),
poniewaz dla odpowiedniej funkcji wieloargumentowej, bedacej matematycznym
zapisem reguly dzialania filtru, brakowac¢ bedzie wartos$ci argumentéw oznaczo-
nych symbolem x.

Rys. 3.39. Niemoznos$¢ wykonania kontekstowych filtracji dla punktéw potozonych
przy brzegu obrazu.
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Mimo wskazanego ograniczenia, kontekstowe operacje filtracji obrazu sa bardzo
czgsto wykorzystywane w przetwarzaniu i analizie obrazu. Operacje te - w od-
réznieniu od operacji punktowych - istotnie zmieniaja zawarto$¢ obrazu, w tym
takze geometri¢ widocznych na obrazie obiektow. Pozwalaja one dzigki temu
w efektywny sposob pozbyc¢ sig z obrazu pewnych niepozadanych obiektow (za-
ktécen, szumow) lub wydoby¢ z niego pewne, nieuchwytne na pierwszy rzut oka,
uzyteczne informacje. W praktycznych zastosowaniach filtry wykorzystywane
sa zazwyczaj do realizacji nastgpujacych celow:

e Stlumienie w obrazie niepozadanego szumu. Przy braku konkret-
nych przestanek na temat istoty szumu realizujacy t¢ funkcje filtr
dziala zazwyczaj na zasadzie lokalnych $rednich. Kazdemu z punktow
obrazu przypisywana jest w takim przypadku srednia wartosci jego
otoczenia.

*  Wzmocnienie w obrazie pewnych elementéw zgodnych z posiada-
nym wzorcem. W tym przypadku dany punkt zostanie wzmocniony
w stopniu zaleznym od spetiania przez jego otoczenie okreslonych
warunkow.

* Usunigcie okreslonych wad z obrazu. Na przyklad: usunigcie wad
powstalych wskutek zarysowania kliszy fotograficzne;.

* Poprawa obrazu o zlej jako$ci technicznej. Na przyklad: obrazow
nieostrych, poruszonych lub o niewielkim kontrascie.

» Rekonstrukcja obrazu, ktory ulegt czesciowemu zniszczeniu. Na przy-
ktad: rekonstrukcja materiatdw fotograficznych, ktére przez dtugi
czas podlegaty dziataniom niekorzystnych warunkow.

We wszystkich tych przypadkach bardzo istotne jest posiadanie wiedzy co do
istoty cech obrazu, ktére zamierzamy wzmocni¢ lub sthumié. Bardzo uzyteczna jest
wiedza na temat sposobu powstania tych cech w analizowanym obrazie.

Z matematycznego punktu widzenia filtr jest pewna funkcja (wieloargumentowa)
przeksztatcajaca jeden obraz w drugi metoda ,,piksel po pikselu”. Wiasciwosci
filtru wynikaja wprost z analitycznych wilasnosci realizujacej go funkcji. W dal-
szej czesci niniejszej pracy pojecia filtru i realizujacej go funkcji stosowane
beda wymiennie. Bedziemy wigc wyrdzniali filtry:
¢ liniowe (wykonujace operacj¢ filtracji w oparciu o pewna liniowa
kombinacj¢ wybranych pikseli obrazu wejSciowego);
* nieliniowe (wykonujace operacjg filtracji w oparciu o pewna nieli-
niowa funkcje wybranych pikseli obrazu wejsciowego).

Filtry liniowe sa z reguly prostsze w wykonaniu, natomiast filtry nieliniowe maja
z reguty bogatsze mozliwosci.
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3.4.2 Filtry liniowe

3.4.2.1 Podstawowe wlasnosci filtru liniowego
Filtry zaliczane sa do liniowych, jezeli funkcja je realizujaca spetnia dwa warunki
liniowosci:
* jestaddytywna
O(f+2) =() +9(g);
e oraz jednorodna
dA ) =Ad(f), AD
gdzie:
@ - funkcja realizujaca filtr;

1, g - obrazy podlegajace filtracji.

W praktyce najczesciej wykorzystywane sa filtry spelniajace dodatkowo warunek
niezmiennos$ci wzgledem przesunigcia:

B(F) = [0 (D]
gdzie dodatkowo:
h - wektor przesunigcia.
Spetnienie tego warunku oznacza, ze kazdy punkt obrazu przeksztatcany jest
w identyczny sposob.

Filtry liniowe wykorzystywane sa czgsto, gdyz sa bardzo proste w implementacji.
Jednoczes$nie odpowiadaja one intuicyjnym oczekiwaniom badaczy poszuku-
jacych odpowiednich przeksztatcen swych obrazow.

3.4.2.2 Konwolucja

Przy rozpatrywaniu funkcji realizujacych filtry liniowe wygodnie jest sig¢ postuzy¢
pojeciem konwolucji, zwanej takze splotem funkcji. Konwolucja jest zdefinio-
wana nastgpujacym wzorem:

g(x) = (f xh)(x) = jf(X ~Hh(t)dt

gdzie:
1, h - splatane funkcje.

Splot (g) jest zdefiniowany na catym [, natomiast iloczyn f(x —t)A(t) jest

catkowalny na catym [, ale funkcja # moze mie¢ skonczona dziedzing. W takim
przypadku konwolucja wykorzystujaca funkcj¢ £ staje si¢ filtrem. Wspomniang
wyzej funkcje realizujaca thumienie szumow na zasadzie lokalnych $rednich
mozna realizowa¢ jako nast¢pujaca konwolucje:
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a 1 ' )
g(X)=—21 jf(t)dtz(f xh)(x), gdzie:  h(u)=12a’ uE- a2
a

0; ulk-a,a

Rozwiazanie to posiada interpretacj¢ geometryczng pokazang na rysunku 3.40:

X-a X Xx+a

Rys. 3.40. Interpretacja geometryczna zasady thumienia szumoéw za pomoca lokalnych
$rednich.

)

Rys. 3.41. Przebieg przyktadowej funkcji przyblizajacej funkcjg Diraca.

Przy rozwazaniu wlasciwosci filtrow liniowych istotne znaczenie praktyczne ma
tak zwana odpowiedz impulsowa filtru, czyli reakcja filtru na impuls. Impuls
taki moze by¢ wyrazony tzw. funkcj@iraca (Rys. 3.41), ktéra ma nastgpu-
jace wilasnosci:

20 Doktadniej - jest to dystrybucja Diraca.
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1. 60 = 0, xZ0

2. jéo(x)dx =1

—0o

Splatajac funkcj¢ Diraca 9z inna funkcja 4 otrzymujemy nastgpujacy wynik:

(hx30)(x) = [ 8(x ~O)h()dt =h(x),
a zatem odpowiedzia filtru na impuls jest funkcja 4, stanowiaca jego matrycg.
Informacja ta jest szczegdlnie istotna w omawianym w nastgpnym podrozdziale
przypadku dyskretnym. Stanowi ona bowiem podstawg do projektowania matryc
filtrow.

Konwolucja posiada pewne wiasnosci, ktore sa bardzo pomocne w praktycznej
realizacji filtrowania. Do wlasnosci tych naleza, migdzy innymi:

¢ Lacznosé: (fxg)xh=f x(g xh) =f xg xh Wlasnos¢ ta pozwala

na rozdzielenie filtrowania dowolnie duza matryca na kolejne filtro-
wanie przy pomocy matych matryc.

* Rozdzielnosé. Pozwala to rozdzieli¢ filtracje dwuwymiarowego obra-
zu jako ztozenie filtracji jednowymiarowych.

3.4.2.3 Konwolucje dyskretne

W komputerowej analizie obrazu dziedzina funkcji L(m,n) jest dwuwymiarowa
i dyskretna (nieciagta), gdyz taka jest reprezentacja obrazu. W takim przypadku
wszystkie powyzsze dywagacje znacznie si¢ upraszczaja. Konwolucje dla 2-wy-
miarowego, dyskretnego obrazu mozna zapisa¢ w nastgpujacy sposob:

L'(m,n) = (w xL)(m,n) = > L(m ~i,n —j)w(i,])
i,j0K
Zgodnie z przyjeta wezesniej metoda reprezentacji obrazu L(m,n) jako zbioru
punktow rozmieszczonych w weztach regularnej sieci oraz ograniczeniem si¢ do
rozpatrywania otoczenia punktu o okreslonej $rednicy filtry definiuje sig¢ jako
tablice wspotczynnikdw w(i,j). Wspodtczynniki w(i,j), wraz z odpowiednimi ele-
mentami obrazu L(m-i,n-j), znajdujacymi si¢ w ,,0knie” K rozlokowanym wokot
punktu o wspotrzednych (m,n) stuza tacznie do obliczenia wartosci funkcji L' (m,n)
w danym punkcie na obrazie wynikowym. Gtéwnym zagadnieniem wymaga-
jacym rozwazenia jest problem normalizacji. Wspotczynniki w(i,j) wybiera si¢
zwykle w taki sposob, by byly liczbami catkowitymi. Powod takiego wyboru jest
oczywisty - dla uzyskania wartosci L' (m,n) dla wszystkich punktéw obrazu
trzeba w typowych warunkach wykona¢ ogromna liczb¢ dodawan i mnozen (dla
obrazu o typowych rozmiarach 512x512 punktow i otoczenia K obejmujacego
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zaledwie 9 punktow konieczne jest wykonanie az 2.359.296 dodawan i mnozen!).
Przy takiej liczbie operacji nie jest rzecza obojgtna, czy beda to operacje wy-
konywane szybko i sprawnie na krotkich liczbach staloprzecinkowych, czy tez
zaangazowawszy si¢ w operacje zmiennoprzecinkowe wynikajace z utamkowych
warto$ci w(i,j) bedziemy wykonywa¢ kazde dziatanie kilkunastokrotnie dtuze;j.
Jednak przy calkowitoliczbowych wartosciach w(i,j) trzeba sig liczy¢ z faktem,
ze po wykonaniu wymaganych dzialan uzyskane wartosci wynikowych pikseli
wyj$ciowego obrazu nie bgda spelniaty warunku normalizacji L' (m,n) [J
[0, 2°-1]. Dlatego pelna operacja filtracji konwolucyjnej musi obejmowacé
czynno$¢ normalizacji. Dla filtrow eliminujacych proste zaklocenia, dla ktorych
(co bedzie pokazane nizej) wszystkie wspotczynniki spetniaja warunek w(i,j)= 0
mozliwe jest zastosowanie stosunkowo prostej techniki normalizacji, danej
wzorem:

1 . . ..
L'(m,n) = —=——— > L(m-in-j) w(ij)
ZW(LJ) (i,j)IK
(1,j)IK

Gorzej jest w przypadku operatoréw odwotujacych si¢ do wspotczynnikéw wii,j)
przyjmujacych zaréwno wartosci dodatnie, jak i ujemne. W takich przypadkach
operacja normalizacji musi odwolywac si¢ do rzeczywistych, uzyskanych po
przetworzeniu obrazu wartosci min L’(m,n) oraz max L’(m,n) i opierac si¢ na
wzorze:

L'(m.n) = L'(m,n) —minL'(m,n) ,B

max L'(m,n) — min L'(m, n)

Omawiajac w dalszych podrozdziatach poszczegolne typy i rodzaje filtrow kon-
wolucyjnych bedziemy na ogoét abstrahowali od koniecznosci dokonywania
normalizacji, zaktadajac, ze stosowne przeskalowanie obrazu wynikowego moze
by¢ tatwo wykonane przy uzyciu operacji punktowych, ktore byly juz wyczer-
pujaco omoéwione wezesnie;j.
Posta¢ otoczenia K oraz liczba elementéw wchodzacych w jego sktad sa swo-
bodnie wybierane przez projektantow filtrow konwolucyjnych. Ogoélnie mozna
powiedzieé, ze im wigkszy rozmiar otoczenia K, tym bardziej radykalne dziatanie
filtru. Przyktadowo, jezeli zatozymy (co si¢ najczesciej spotyka) rozpatrywanie
otoczenia K punktu (m,n) w postaci kwadratowego okna o wielkosci 3 x 3, to
tablica wspotczynnikéw w(i,j) przyjmie nastgpujaca postac:

w(l,l)  w(L,0) w(l,-1)

w(0,1)  w(0,00 w(0,-1)

w(-L1) w(-1,0) w(-1,-1)

CO zazwyczaj zapisuje si¢ tez w uproszczonej postaci:
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W11 Wio  Wi-1
Wor  Woo Wo-1

Woir W0 Wi+

Filtr ma wtedy pewne wygodne wlasciwos$ci (na przyklad rozwazany punkt
L’(m,n) moze by¢ umieszczony doktadnie w srodku stosowanego okna filtracji,
co jest niemozliwe w przypadku filtrow o rozmiarach 2 x 2), a jednoczes$nie
,»Ztebokosc¢” filtracji nie jest tak uciazliwie duza jak w przypadku filtrow o wigk-
szych rozmiarach okna.

Wymienione wyzej powody sprawiaja, ze w zdecydowanej wigkszo$ci przypad-
kow stosuje si¢ wlasnie wariant kwadratowego okna o wymiarach 3 x 3 i dlatego
ten przypadek przeanalizujemy doktadniej. Uzywanie macierzy wspolczynnikoéw,
w ktorej indeksy przyjmuja dwa i to zardbwno dodatnie, jak i ujemne warto$ci -
jest formalnie eleganckie, ale z praktycznego punktu widzenia raczej niewygodne.
W zwiazku z tym dla szybkiego i wygodnego opisywania kolejnych filtrow,
w ktérych wykorzystywaé bedziemy macierze konwolucji - wprowadzimy notacje
uproszczona, wykorzystujaca jedynie kolejne numery wspotczynnikow:

W Wy W3
W4 W5 W6
W7 Wg Wy

W tym przypadku funkcja realizujaca proces filtracji (z uzyciem konwolucji)
moze by¢ zapisana w nastepujacy sposob:
L'(m,n)= w,L(m-Ln-1)+w,L(m-1,n)+w;L(m-1,n+1)
+ wuL(m,n-1)+wsL(m,n) +wy L(m,n+1)
+ w;L(m+1,n-1)+wgL(m+1,n)+woL(m+1,n+1)

Odpowiednio dobierajac wspotczynniki w(i,j) bedziemy teraz budowali i badali
filtry o r6znych wlasciwos$ciach.

3.4.2.4 Filtry dolnoprzepustowe

Najbardziej typowe zastosowanie filtracji polega oczywiscie na usuwaniu zakto-
cen z obrazu. Przy tego typu zastosowaniu korzystne jest uzywanie z prostego
filtru usredniajacego, ktorego macierz konwolucji

Wi Wy W3
W4 W5 W6

W7 Wg Wy

ma postac:



90 3 Klasyczne metody komputerowego przetwarzania obrazu

1 1 1
1 1 1
1 1 1

Efekt dziatania takiego filtru mozna przesledzi¢ na rysunku 3.42. Jak tatwo
zauwazyc¢, filtr usredniajacy usuwa drobne zaklocenia z obrazu - znikaja (a raczej
ulegaja znacznemu ostabieniu ale i pewnemu ,,rozmazaniu”) pojedyncze czarne
punkty na jasnym tle lub jasne plamki na tle ciemnym, wygtadzane sa drobne
»zawirowania” krawedzi obiektow, usuwane moga by¢ efekty falowania jasnosci
zardOwno w obszarze samych obiektow, jak i w obszarze tla, itp. Filtr omawianego
typu ma jednak takze zdecydowanie niekorzystne dzialanie, poniewaz powo-
duje pewne ,,rozmycie” konturéw obiektow i pogorszenie rozpoznawalnosci
ich ksztaltow.

Rys. 3.42. Obraz z zakloceniami (po lewej stronie) i efekt jego filtracji z pomoca filtru
konwolucyjnego.

Rys. 3.43. Efekt filtracji konwolucyjnej dla niezakloconego obrazu naturalnego.
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Efekt dziatania filtru usredniajacego na bardziej realistycznym obrazie (,,L.ena”)
pokazuje rysunek 3.43. Tu takze rzuca si¢ w oczy efekt ,,erozji” obrazu powstajacy
w wyniku zastosowania konwolucyjnej techniki filtracji.

Skutki dolnoprzepustowe;j filtracji konwolucyjnej staja si¢ bardziej zauwazalne,
gdy pokaze si¢ obraz bgdacy réznica migdzy obrazem zrodtowym i obrazem
przefiltrowanym (rys. 3.44).

Rys. 3.44. Skutki filtracji konwolucyjnej - po lewej stronie prosty obraz réznicowy
(przeskalowany), po prawej - obraz moduhu réznicy.

W celu zmniejszenia negatywnych skutkow filtracji konwolucyjnej stosuje si¢
czasem filtry usredniajace wartosci pikseli wewnatrz rozwazanego obszaru w spo-
sOb ,,wazony” - tak, aby pierwotna warto$¢ piksela L(m,n) w wigkszym stopniu
wptywata na warto$¢ piksela po przetworzeniu L ’(m,n). Stosuje si¢ w tym celu
macierze konwolucji zawierajace wigksze wzmocnienie dla punktu L(m,n) w sto-
sunku do jego sasiadow. Moga to by¢ maski:

1 1 1

1 2 1

1 1 1
2

2 4 2

1 2 1

Efekty dziatania takich masek moga istotnie by¢ mniej ,,dewastujace” dla obrazu,
co mozna zaobserwowac¢ na rysunku 3.45.
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Rys. 3.45. Obraz ,,.Lena” poddany filtracji z uwydatnionym punktem centralnym
w macierzy konwolucji.

Czasem z kolei przeciwnie - stosowana jest konwolucja z maska pozbawiona cat-
kowicie centralnego elementu:

1 1 1
1 0 1
1 1 1

Efekt takiej filtracji obejrze¢ mozna na rysunku 3.46.

Rys. 3.46. Obraz ,,Lena” poddany filtracji z pominigtym punktem centralnym w macierzy
konwolucji.
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Opisywane wyzej efekty dotyczyly skutkow kontekstowej filtracji obrazoéw przy
zatozeniu, ze operujemy maska o rozmiarach 3 x 3 piksele. Warto chociaz raz
zobaczy¢, jaki skutek daje powigkszenie tej maski. Na rysunku 3.47 pokazano
wynik dolnoprzepustowej filtracji obrazu przy uzyciu maski o rozmiarach 5 x 5
pikseli.

Rys. 3.47. Obraz ,,.Lena” poddany filtracji za pomoca macierzy konwolucji
o rozmiarach 5 x 5.

Latwo zauwazy¢, ze powigkszenie zakresu kontekstu powoduje znacznie bardziej
»radykalne” dziatanie filtru, co na ogoét objawia si¢ znacznie silniejsza ,,erozja”
obrazu. Rownoczesnie wigkszy rozmiar maski konwolucji prowadzi do znacznego
zwigkszenia pracochtonnosci obliczen zwiazanych z procesem przetwarzania obrazu.
Na przyktad konwolucja typowego obrazu o rozmiarach 512 x 512 pikseli z maska
5 x 5 wymaga 6.553.600 mnozen i dodawan dla uzyskania obrazu wynikowego,
za$ zwigkszenie maski do rozmiaréw 7 x 7 pikseli powoduje zapotrzebowanie na
wykonanie 16.384.000 mnozen i dodawan w celu uzyskania jednego obrazu. Bez
watpienia zdarzaja si¢ okolicznosci, kiedy trzeba usuna¢ wyjatkowo dokuczliwe
zaktocenia z obrazu - i wtedy stosuje sig¢ wigksze maski przy filtracji dolnoprze-
pustowej. Na ogo6t jednak sig ich unika, a przytoczona wyzej dyskusja stanowi
wystarczajace uzasadnienie dla takiego postgpowania.

3.4.2.5 Filtry gornoprzepustowe - gradienty

Podobnie jak przy przetwarzaniu innych sygnalow - w przetwarzaniu obrazow
maja swoj udzial i swoja rolg¢ do odegrania takze filtry géornoprzepustowe. Filtry
tego typu stuzy¢ moga do wydobywania z obrazu sktadnikow odpowiedzialnych
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za szybkie zmiany jasnos$ci - a wigc konturdéw, krawedzi, drobnych elementow
faktury, itp. Popularnie mowi sig, ze filtry gérnoprzepustowe dokonuja wyos-
trzania sygnatu. Poniewaz pojgcie wyostrzania obrazu moze by¢ w praktyce
trudne do jednoznacznego okreslenia, przewaznie przyjmuje si¢, Ze operacja ta
polega na uwypukleniu krawgdzi obiektow na obrazie.
Krawedz jest to linia (w najprostszym przypadku prosta) oddzielajaca obszary
o réznej jasnosci L,,L,. Prosty model matematyczny krawedzi ma postac¢ skoku
jednostkowego w zerze:

1;z>0

i(z) = %;z =0
0;z<0

Zachodzi wiec zalezno$¢:
i(z) = J-é(t)dt ; gdzie O(t)- delta Diraca

—00

Dla potrzeb analizy mozna przyjac, ze krawedz lezy wzdtuz prostej o rownaniu:

y=ax+b
sina
Ponadto: a =tga = ; b= B ; O,B -state.
cosa cosa
inQ
_sina B

cosa cosa

ycosO = xsind +f3
Posta¢ kanoniczna:
xsind —ycosa +3 =0
Jasnos¢ obrazu w poszczegolnych punktach opisa¢ mozna funkcja:
f(x,y) =L, +(L, —L,)i(xsina —ycosa +3)
Pierwsze pochodne czastkowe maja postac:

? =sina(L, —L,)d(xsina —ycosa +B)
X

% = -cos0(L, —L;)d(xsina —ycosa +3)
y

Wektor (%,?} nazywany jest gradientem intensywnos$ci. Do wykrywania kra-
X 0y

wedzi uzywany jest kwadrat jego dtugosci:
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2 2
(%j +(g_f/} - ((L2 _Ll)é(XSina —chSa +B))2

Obliczajac drugie pochodne f':
2

% = sin’ a(L, —L,)d'(xsina —ycosa +f)
X
0°f . o
= —sina cosa (L, —L;)d'(xsina —ycosa +B)

0xdy

7t L
6_2 =cos” a(L, —L,)d'(xsina —ycosa +f3)

y

otrzymujemy Laplasjan funkcji intensywnosci:

0 f(x,y) 0*f(x,y)
D2f X’ 9 + 2
(x,yF P oy

= (L, L,)d'(xsina —ycosa +f3)

Laplasjan jest symetryczny wzgledem obrotu oraz zachowuje znak krawedzi
(méwi o tym, czy intensywno$¢ obrazu za krawedzia jest wigksza, czy mniejsza
od intensywnosci obrazu przed krawedzia). Co wazne, jest to operator liniowy,
a wigc prosty w implementacji (np. jako konwolucja). Dlatego znajduje szerokie
zastosowanie w przetwarzaniu obrazow.

Jesli w poprzednim rozdziale moglismy mowi¢, ze filtry dolnoprzepustowe
w pewnym sensie catkuja, czy tez usredniaja obraz - tak obecnie musimy stwier-
dzi¢, ze filtry gérnoprzepustowe realizuja zawsze jaka$ formg rozniczkowania
sygnatu. Obejrzyjmy to najpierw na najprostszym mozliwym przyktadzie tak-
zwanego gradientu Robertsa. Macierz wspotczynnikow w(i,j) dla tego gradientu
moze by¢ przedstawiona w postaci nastgpujacej tabeli:

0 0 0
-1 0 0
0 1 0

W zasadzie, jak wida¢ z tabeli, gradient Robertsa daje si¢ opisa¢ jednoznacznie
1 wyczerpujaco za pomoca macierzy wspotczynnikow o rozmiarach 2 x 2

-1 0
0 1

jednak taki sposob zdefiniowania potrzebnego operatora konwolucji pozostawia
pewna dowolnos¢ w zakresie sposobu umiejscowienia centralnego piksela, dla
ktorego proces przetwarzania jest prowadzony - stad w tej ksiazce macierze dla
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gradientu Robertsa beda takze traktowane jako macierze o rozmiarach 3 x 3
piksele.

Skutki rozniczkowania obrazu gradientem Robertsa mozna przesledzi¢ na rysun-
ku 3.48. Dzigki temu, Zze na rysunku pokazano dzialanie gradientu na obrazie
sztucznym, specjalnie do tego celu spreparowanym, ujawnione zostato, ze istota
filtracji gornoprzepustowej polega na podkreslaniu pewnych krawedzi.

a) b) c)

.

Rys. 3.48. Filtracja obrazu gradientem Robertsa. a) obraz poddawany filtracji, b) obraz

po wykonaniu filtracji, ¢) obraz po wzigciu modutu wartosci pikseli po wykonaniu
filtracji.

Warto zwrdci¢ uwage na pewien szczegot rysunku 3.48, ktory bedzie si¢ potem
powtarzat na dalszych rysunkach, w tym i w dalszych podrozdziatach. Ot6z w ma-
cierzach konwolucji filtrow gornoprzepustowych wystepuja zardéwno dodatnie,
jak i ujemne wspotczynniki, co oznacza, ze po wykonaniu splotu w obrazie wyniko-
wym beda wystgpowaty zaréwno piksele o wartosciach dodatnich, jak i piksele
o warto$ciach ujemnych (warto zauwazy¢, ze zjawisko takie nie wystepowato
nigdy podczas filtracji dolnoprzepustowych). W zwiazku z tym w celu pra-
widlowego zinterpretowania wyniku konwolucji w postaci wynikowego obrazu
trzeba albo dokona¢ skalowania, albo bra¢ pod uwage jedynie warto$¢ bez-
wzgledna odpowiednich pikseli. Przy skalowaniu obrazu wada jest fakt, ze
dotychczasowe tto obrazu otrzymuje pewne ,,zabarwienie” (zwykle jest to szaro§¢
odpowiadajaca wartosci pikseli wynoszacej 128), natomiast piksele dodatnie sg
intensywnie ciemne, za$ piksele ujemne - pojawiaja si¢ jako jasniejsze od tla.

Alternatywny sposob prezentacji, zakladajacy tworzenie obrazu wynikowego
w postaci wartosci bezwzglednych (moduldow) wartosci odpowiednich pikseli tez
ma swoje zalety, ale zwykle trochg ,,rozmywa” efekty, a ponadto ukrywa infor-
macje o tym, czy poszczegdlne zmiany obliczone zostaty jako dodatnie (wzrost
jasnosci) czy jako ujemne (zmalenie jasno$ci w odpowiednim kierunku). Prze-
sledzenie dziatania gradientu Robertsa na obrazie rzeczywistym (pokazane na
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rysunku 3.49) uwidacznia, ze efekt koncowy moze by¢ subiektywnie odbierany
jako ,,wyostrzenie” obrazu, chociaz towarzysza temu wyrazne znieksztatcenia.

Rys. 3.49. Filtracja obrazu ,,Lena” gradientem Robertsa (pokazano obraz po wykonaniu
filtracji; przeskalowany - po lewej oraz w postaci modutu - po prawej).

Gradient Robertsa ma wyraznie kierunkowy charakter, co mozna przesledzi¢
zarowno na rysunku 3.48, jak i na rysunku 3.49. Jest to oczywiste nastgpstwo
faktu, ze rozniczkowanie funkcji dwuwymiarowej musi zawsze odbywac si¢
wzdtuz pewnego kierunku - w przypadku gradientu Robertsa jest to kierunek
potozony pod katem 45°. Jeszcze lepiej mozna to przesledzi¢ uzywajac gradientu
Robertsa dla komplementarnej maski o postaci:

a doktadniej (dla uniknigcia nieporozumien odno$nie ulokowania centralnego

0

1

1

0

punktu) maski:
0 0 0
0 0 -1
0 1 0

Skutki dziatania tego gradientu, pokazane na rysunku 3.50 nie pozostawiajg zad-
nych watpliwosci: gradient podkresla zawsze linie o pewnej ustalonej orientacji,
zaleznej od postaci uzywanej maski.

Gradienty Robertsa (oparte na masce o rozmiarach 2 x 2) mozna w dos$¢ naturalny
sposob przenies¢ na maski o rozmiarach 3 x 3. Powstajace w ten sposob tzw.
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maski Prewitta pozwalaja rézniczkowac obraz w r6éznych kierunkach. Rozwazmy
na poczatek pozioma maske Prewitta o nastgpujacej strukturze:

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

o3 "y Ii
F L.- 4’ II
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Rys. 3.50. Filtracja obrazu ,,Lena” gradientem Robertsa o przeciwne;j
(w stosunku do rys. 3.49) orientacji.

Maska ta po dokonaniu operacji konwolucji produkuje dla sztucznego obrazu wynik
pokazany na rysunku 3.51.

a) b) c)
I
—
—

i

Rys. 3.51. Sztuczny obraz filtrowany gornoprzepustowo z uzyciem poziomej maski
Prewitta.

Nie ulega watpliwosci, ze tym razem wzmocnieniu podlegaja linie o orientacji
zblizonej do horyzontalnej. Potwierdza to takze wyglad obrazu uzyskanego

po spleceniu maski poziomej Prewitta z obrazem ,,Lena” (pokazany na rysun-
ku 3.52).
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Rys. 3.52. Obraz ,,Lena” filtrowany gérnoprzepustowo z uzyciem poziomej maski
Prewitta.

Przez prosta transpozycje maski Prewitta mozna uzyskaé filtr akcentujacy ele-
menty o orientacji horyzontalnej. Efekt dziatania tego filtru obejrze¢ mozna na
rysunku 3.53.

Rys. 3.53. Obraz ,,.Lena” filtrowany goérnoprzepustowo z uzyciem pionowej maski
Prewitta.
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Przy filtracjach gradientowych mozna takze wzmacnia¢ wptyw bezposrednio
najblizszego otoczenia piksela, dla ktorego wyznaczana jest wartos$¢ piksela
na obrazie wynikowym. Stuza do tego tak zwane maski Sobela. Pozioma maska
Sobela ma postaé:

-1 -2 -1
0 0 0

Skutek dziatania tej maski pokazuje rysunek 3.54.

Rys. 3.54. Obraz ,,Lena” filtrowany gérnoprzepustowo z uzyciem poziomej maski
Sobela.

Maske Sobela mozna tez transponowac¢ (obrécic¢) uzyskujac maske pionowa:

-1 0 1
-2 0 2
-1 0 1

ktorej efekt dziatania pokazuje rysunek 3.55.

Mato tego - maski Sobela moga by¢ swobodnie obracane nie tylko o 90°, co po-
zwala na wyznaczenie gradientow w roznych kierunkach. Dla pelnego pokazania
tego efektu uzyjemy jednak innego obrazu testowego, gdyz obraz ,,.Lena” znany
jest ze swych kragtosci (!!!), a tutaj potrzebne sa proste linie o réznych kierun-
kach. Dlatego chcac pokaza¢ skutek dziatania gradientéw opartych na maskach
Sobela obracanych kolejno o 45° uzyjemy obrazka przedstawiajacego zaglowke
na jeziorze. Wynik pokazuje rysunek 3.56.
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Rys. 3.55. Obraz ,,Lena” filtrowany gérnoprzepustowo z uzyciem poziomej maski
Sobela.

Rys. 3.56. Obraz zaglowki (w centrum) filtrowany goérnoprzepustowo z uzyciem masek
Sobela o roznych orientacjach.
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Do filtracji obrazka zaglowki zastosowano na rysunku 3.56 maski Sobela, ktore
pokazano nizej na rysunku 3.57 w tym samym utozZeniu, jakie wyniklo z ich uzy-
cia na rysunku 3.56. Latwo zauwazy¢ porownujac rysunki 3.56 i 3.57, ze maska
Sobela o okreslonej orientacji wydobywa z obrazu linie i struktury o tej wtasnie
orientacji.

21110 1121 0112
110]-1 01010 -1 01
0|-1]-2 -1(-21-1 -2|1-1(0
1[0 [-1 -1(0]1
210 (-2 2102
1(0|-1 -1]0(1
0]-1]-2 -1 (-2 -1 -2 1-110
1] 0|-1 0[0]0 -1]0]1
211(0 1]12(1 0|1(2

Rys. 3.57. Maski Sobela uzyte do gornoprzepustowe;j filtracji obrazu na rysunku 3.56.

3.4.2.6 Filtry gornoprzepustowe wykrywajace narozniki

Obok masek stuzacych do wyznaczania gradientow kierunkowych (Robertsa,
Prewitta, Sobela i innych, nie opisywanych w tej ksiazce, ale takze spotykanych
w praktyce - na przyktad w pakietach programéw do przetwarzania obrazow) do
gornoprzepustowe;j filtracji obrazu stosowane bywaja takze inne maski, na przy-
ktad maska:

1 1 1
-1 -2 1
-1 -1 1

ktéra zwykle kojarzy si¢ z operacja wykrywania naroznikow (w pokazanym wyzej
przypadku chodzi o prawy gorny naroznik). Wynik konwolucji tej maski ze



3.4 Kontekstowa filtracja obrazu 103

znanym juz z wczesniejszych przyktadow sztucznym obrazem testowym potwier-
dza taka interpretacjg omawianego filtru (rys. 3.58).

Rys. 3.58. Splot obrazu testowego pokazanego po lewej stronie z maska wykrywajaca
prawy gorny naroznik.

Obraz ,,.Lena” potraktowany omawiang maska daje mniej oczywisty obraz (ry-
sunek 3.59), niemniej mozna przyjaé, ze istotnie wykrywane sa tu gtownie na-

Rys. 3.59. Obraz ,,Lena” po wykonaniu konwolucji z maska wykrywajaca narozniki. Po
lewej stronie obraz wynikowy skalowany, po prawej - obraz po wykonaniu inwersji
i uwzglednieniu tylko bezwzglednych wartosci pikseli.
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Po obroceniu maski w taki sposob, by wykrywata lewy gorny naroznik, przyjmuje
ona postac:

1 1 1
1 -2 -1
1 -1 -1

Rys. 3.60. Obraz ,,Lena” po wykonaniu konwolucji z obrocona maska wykrywajaca
narozniki. Uktad jak na rysunku 3.59.

Oczywiscie mozliwych form, w jakich moga wystgpowa¢ maski wykrywajace
narozniki jest znacznie wigcej. Nizej pokazano niektore dalsze sposrod nich.

-1 1 1
-1 2 1
-1 1 1
1 1 1
1 2 1
-1 1 -1
-1 1 1
-1 2 1
1 1 1
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-1 -1 -1
1 -2 1
1 1 1
1 -1 -1
1 -2 -1
1 1 1
1 1 -1
1 -2 -1
1 1 -1
1 1 1
1 -2 -1
1 -1 -1

Narozniki mozna tez wykrywac¢ i uwidacznia¢ z pomoca innych macierzy kon-
wolucji, na przyktad z pomoca macierzy:

3 3 3
3 0 -5
3 -5 -5
3 -5 -5
3 0 -5
3 3 3

i dalszych podobnych, powstajacych w wyniku tatwych do wyobrazenia obrotow.

3.4.2.7 Filtry gornoprzepustowe wykrywajace krawedzie -
laplasjany

Wspdlna cecha wszystkich wyzej wymienionych operatorow, wykorzystywanych
do wyznaczania gradientow obrazu lub do wykrywania naroznikéw (jako spe-
cjalnych form gérnoprzepustowe;j filtracji obrazu), byt fakt, ze odpowiednie ma-
cierze konwolucji wykazywaty okreslong asymetri¢. Nastgpstwem tej asymetrii
byty kierunkowe wtasnosci realizowanych z uzyciem tych macierzy transformacji
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obrazu - podkreslatly one lub ttumily pewne cechy obrazu - zaleznie od tego, pod
jakim katem przebiegaly okreslone krawgdzie obiektow na obrazie w stosunku
do kierunku asymetrii macierzy konwolucji.

Czasem jednak zadania stawiane przed algorytmem przetwarzajacym obrazy
maja wyraznie bezkierunkowy charakter - wtedy do filtracji géornoprzepustowej
trzeba uzy¢ innego typu masek. Typowym zadaniem, przy realizacji ktorego
trzeba uwolni¢ si¢ od kierunkowego dziatania maski jest zadanie wykrywania i pod-
kreslania na obrazie wszelkich krawedzi i konturéw obiektow, niezaleznie od
tego, pod jakim katem one przebiegaja. Do tego celu mozna uzywac réznych
metod, w wigkszosci nieliniowych (i w zwiazku z tym dyskutowanych w naste-
pnym podrozdziale), ale w prostych zadaniach dobre efekty uzyska¢ mozna
stosujac tak zwane laplasjany. Z matematycznego punktu widzenia laplasjan
jest kombinacja drugich pochodnych czastkowych wejsciowej funkcji L(m,n):

0°L(m,n) + 0°L(m,n)

om> on’

L‘(m, n) =

jednak z praktycznego punktu widzenia w przetwarzaniu obrazow laplasjanem
nazywa si¢ wynik konwolucji obrazu z maska:

0 -1 0
-1 4 -1
0 1 0

Wynik ten dla sztucznego obrazu testowego mozna obejrze¢ na rysunku 3.61,
a dla obrazu rzeczywistego (oczywiscie ,,Lena”) - na rysunku 3.62.

Rys. 3.61. Przeskalowany wynik splotu sztucznego obrazu testowego z maska laplasjanu.
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Istotnie tatwo si¢ upewnic, ze operacja oparta na wykorzystaniu maski laplasjanu
uwypukla i podkresla wszelkie linie i krawedzie na obrazie.

Rys. 3.62. Obraz ,,.Lena” po zastosowaniu laplasjanu. Po lewej obraz skalowany,
po prawej - modut wartosci pikseli.

Laplasjan moze by¢ tez zdefiniowany za pomoca nieco bardziej rozbudowane;j
maski

-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

ktora daje nieco odmienne efekty, co pokazano na rysunku 3.63 dla obrazu sztucz-
nego i na rysunku 3.64 dla obrazu ,,Lena”.

Rys. 3.63. Przeskalowany wynik splotu sztucznego obrazu testowego z maska
rozbudowanego laplasjanu.
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Rys. 3.64. Obraz ,,Lena” po zastosowaniu rozbudowanego laplasjanu.

Rozbieznosci migdzy obiema formami definicji laplasjanu mozna dodatkowo
przesledzi¢ analizujac obraz pokazany na rysunku 3.65, bedacy roznica migdzy
obrazem otrzymanym za pomoca zwyklego laplasjanu i laplasjanu rozbudo-
wanego.
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Rys. 3.65. Obraz roznic po zastosowaniu zwyklego i rozbudowanego laplasjanu.

Inne sposoby definicji laplasjanu pokazuja podane nizej maski:

1 2 1
2 4 2
1 2 1
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1 -1 -1
1 9 -1
1 -1 -1
0 -1 0
-1 5 -1
0 -1 0
1 2 1
2 5 2
1 2 1

Oczywiscie, laplasjan wyznacza¢ mozna przy wykorzystaniu macierzy konwolucji
wigkszych niz 3x3, na przyktad 5x5:

0,25 | 0,5 0,5 0,5 0,25
0,5 -0,25 -1 -0,25 0,5
0,5 -1 -2 -1 0,5
0,5 -0,25 -1 -0,25 0,5
0,25 | 0,5 0,5 0,5 0,25

3.4.3 Filtry nieliniowe

Przy wszystkich swoich zaletach filtry liniowe nie we wszystkich przypadkach
prawidlowo filtruja obraz, w zwiazku z tym zajmiemy sig¢ obecnie kilkoma przy-
ktadami filtrow dokonujacych filtracji obrazu w sposob nieliniowy.

3.4.3.1 Filtry kombinowane wykrywajace krawedzie

Opisane wyzej laplasjany pozwalaja wykrywac¢ krawedzie i kontury obiektow na
obrazach z dos¢ dobra doktadnoscia w wigkszosci praktycznych zastosowan,
jednak wtedy, gdy chcemy uzy¢ potem wyznaczonych krawedzi do jakich$ bardziej
zaawansowanych technik przetwarzania obrazow - potrzebne jest narzgdzie
lokalizujace kontury doktadniej i w sposob bardziej pewny niz laplasjan.
W opisanych okolicznosciach uciekamy sig¢ najczesciej do filtrow nieliniowych
znanych pod nazwa filtrow kombinowanych. Idea tych filtrow polega na kolej-
nym zastosowaniu dwoch gradientéw w prostopadtych do siebie kierunkach, a nas-
tepnie na dokonaniu nieliniowej kombinacji wynikow tych gradientow. Dzigki nie-
liniowej kombinacji rezultatow liniowych transformacji obrazu tworzy sig
w ten sposob obraz wynikowy o wyjatkowo dobrze podkreslonych konturach -
niezaleznie od kierunku ich przebiegu.
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Rozwazmy to na konkretnym przyktadzie. Powiedzmy, ze chcemy wydoby¢
kontury z obrazu o nazwie Jet pokazanego na rysunku 3.66. Moze si¢ wydaé
dziwne, ze nie uzywamy tu - jak zawsze - obrazu ,,Lena”, jednak powdd takiego
wyboru zostanie podany dopiero na koncu tego podrozdziatu.

e

Rys. 3.67. Obraz L;(m,n) z wydobytymi konturami poziomymi.
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Zgodnie z podana metodyka najpierw wyznaczymy dwa prostopadte do siebie
gradienty tego obrazu. Mozna w tym celu uzy¢ dowolnej sposrod masek opisy-
wanych w podrozdziale 3.4.2.5, jednak tradycja w dziedzinie przetwarzania obrazow
nakazuje tu uzycie masek Sobela.

Po przefiltrowaniu obrazu Jet za pomoca maski Sobela wykrywajacej krawedzie
poziome otrzymuje sig¢ obraz pomocniczy L;(m,n) pokazany na rysunku 3.67.
Analogicznie - po przefiltrowaniu obrazu Jet za pomoca maski Sobela wykrywa-
jacej krawedzie pionowe otrzymuje si¢ obraz pomocniczy L,(m,n) pokazany na
rysunku 3.68.

Rys. 3.68. Obraz L,(m,n) z wydobytymi konturami pionowymi.

Teraz trzeba te obrazy polaczy¢ razem. Poniewaz w wyniku zastosowania filtrow
liniowych powstaly na obrazach L;(m,n) oraz L,(m,n) obszary o zaréwno do-
datnich, jak i ujemnych wartosciach pikseli - trzeba zastosowac wzor, ktory
wyeliminuje ewentualne efekty wzajemnego kompensowania si¢ dodatnich i uje-
mnych warto$ci odpowiednich pikseli. O tym, ze taki zabieg jest koniecz-
ny mozna si¢ przekona¢ ogladajac rysunek 3.69, na ktorym pokazano obrazy
L;(m,n) oraz L,(m,n) bez skalowania - czyli ze zgubionymi ujemnymi pikselami.
Wida¢ wyraznie, ze w takim przypadku znaczna czg$¢ wykrytych krawedzi po
prostu ginie.
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Rys. 3.69. Obrazy L;(m,n) oraz L,(m,n) pokazane bez skalowania.

Do potaczenia (kombinowania) obrazéw L;(m,n) oraz L,(m,n) uzy¢ mozna for-
muty Euklidesowe;j:

, _ 2 2

L (m, n) = \/(Ll(m, n)) +(L2 (m, n))

Efekt jej dzialania pokazano na rysunku 3.70. Istotnie, jako$¢ odtworzenia kra-
wedzi na obrazie moze by¢ uznana za dobra.

Rys. 3.70. Obraz konturowy powstaty w wyniku Euklidesowej kombinacji obrazow
L;(m,n) 1 Ly(m,n).

Biorac pod uwage ztozono$¢ obliczeniowa Euklidesowej kombinacji obrazoéw
L;(m,n) i Ly(m,n) stosuje si¢ czasem uproszczong formute¢ modutowa:

L'(rn,n) = |L1(m, n)| +|L2(m, n)|
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pozwalajaca na uzyskiwanie praktycznie rownie dobrych wynikéw (por. rysunek
3.71) przy zdecydowanie mniejszym koszcie obliczeniowym.

Rys. 3.71. Obraz konturowy powstaly w wyniku modulowej kombinacji obrazoéw L;(m,n)
iLy(m,n).

Opisana wyzej procedura kombinacyjnej filtracji obrazu poprzez stosowania
dwoch prostopadtych masek Sobela i kombinacji Euklidesowej lub modutowe;j -
bywa w literaturze okreslana mianem ,,gradientu Sobela”. Na analogicznej zasa-
dzie, zmieniajac tylko maski, otrzymuje si¢ niekiedy ,,gradient Prewitta”, a listg
domyka (nie omawiany tu wcale) ,,gradient Kirscha”. Wszystkie te ,,gradienty”
sq oczywiscie nazywane btednie, jako ze gradient jest liniowym operatorem
o okreslonych wtasciwosciach, niewiele majacych wspdlnego z opisanymi tu
nieliniowymi przeksztalceniami kombinacyjnymi. Jednak tradycja w dziedzinie
przetwarzania obrazow jest bardzo silna - i trzeba si¢ z nig liczy¢, stad przyto-
czone wyzej uwagi terminologiczne.

Przy tworzeniu filtrow kombinowanych najistotniejsze jest uzycie obrazow
Li(m,n) 1 Ly(m,n) pochodzacych z rézniczkowania obrazu L(m,n) w dwoch
roznych kierunkach, przy czym nie musza to by¢ wcale kierunki - poziomy
i pionowy. Na rysunku 3.72 pokazano proces rekonstrukcji petnego zestawu
konturéw obrazu zaglowki (por. rys. 3.56) na podstawie dwoch obrazow pocho-
dzacych z gradientow ,,skosnych”.

Optycznie kontury te nie r6znia sig¢ od tych, jakie dla tego samego obrazu mozna
uzyskac¢ dla typowej metodyki wyznaczania ,,gradientu Sobela” - por. rys. 3.73.

Jednak dla kompletu informacji trzeba doda¢, ze przy numerycznej realizacji
obydwu rozwazanych technik bledy zaokraglen nieco inaczej si¢ uktadaja w obu
rozwazanych przypadkach, w zwiazku z czym po odjeciu obrazu konturdw z ry-
sunku 3.71 od obrazu konturéw z rysunku 3.72 uzyskuje si¢ niezerowy obraz
ujawniajacy bledy - pokazany na rysunku 3.73.
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Rys. 3.73. Odtworzenie konturdéw typowa metodyka ,,gradientu Sobela”.
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Rys. 3.73. Bledy odtworzenia konturow ze skosow i typowa metodyka
»gradientu Sobela”.

Na koniec tego podrozdzialu pozostata juz tylko jedna sprawa: wyjasnienie, cze-
mu to wszystko nie bylo pokazywane na standardowym obrazie ,,Lena”. Ot6z
obraz ,,Lena” po wydobyciu konturéw gradientem Sobela traci caty swoj natu-
ralny urok (patrz rys. 3.74). Czy mozna bylo przez caty rozdziat tak masakrowac
taka tadna dziewczyng?!

E

Pl

Rys. 3.74. Obraz ,,Lena” po wydobyciu konturéow.
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3.4.3.2 Operacje logiczne

Operacje logiczne najczesciej przeprowadzane sg na obrazach binarnych (kto-
rych kazdy element moze przyjac tylko jeden sposrod dwdch standw logicznych
prawda (1) 1 faisz (0). Dla wigkszosci operacji logicznych danymi wejsciowymi
sa dwa obrazy, a rezultatem jest jeden obraz. Na poszczegélnych punktach obrazu
wykonywane sa najczesciej nastepujace operacje logiczne:

e NOT - zaprzeczenie (negatyw obrazu - rys 3.75),

¢ AND - iloczyn logiczny (,,wykrawanie” obrazu za pomoca ,,maski”
- rys. 3.76),

¢ OR - suma logiczna (,,fotomontaz”- rys. 3.77),

e SUB - rdznica logiczna (rys. 3.78a i 3.79a),

¢ XOR - suma roztaczna (rys. 3.78b i 3.79b),

¢ NXOR - rownowaznos¢ logiczna (rys. 3.78¢ i 3.79¢c).

Rys. 3.76. Obraz ,,.Lena” przed i po zastosowaniu maski.
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Rys. 3.77. Obraz ,,Lena” po zastosowaniu logicznego sumowania z obrazem trzech kotek.

R R R

SUB (R, R') XOR (R, R") NXOR (R, R')

Rys. 3.78. Efekt dziatania operacji SUB, XOR i NXOR.

Rys. 3.79. Skutki dziatania operacji SUB, XOR i NXOR.

Dla obrazéw o wigkszej ilosci standw poszczegolnego elementu (kolorow) tra-
dycyjna logika Boole’a jest niewystarczajaca. Nalezy wtedy stosowac logike
wielowarto$ciowa lub tzw. rozmytDla przyktadu dla obrazow monochro-
matycznych o poziomach jasnosci pojedynczego elementu od 0 do 255 mozna
zdefiniowac operacje logiczne nast¢pujaco:

21 ang. Fuzzy Logic
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a) negacja
—_]0; x=127
L x>127

b) iloczyn logiczny
0 0; x*y <16256
XUy I; x*y>16256

¢) suma logiczna
0; x+y <255
xOy {l; x+y>255

Na podobnej zasadzie mozna zdefiniowaé tez wszelkie inne operacje logiczne
dla obrazoéw o wielowarto$ciowej skali stopni szarosci.

Dyskutowane wyzej filtry logiczne mialy charakter bezkontekstowy. Mozna je-
dnak réwnie dobrze zdefiniowaé kontekstowe operatory logiczne, dziatajace nieco
podobnie jak operatory filtracji dolnoprzepustowej. Zdefiniujmy - jak na rysun-
ku 3.80 - oznaczenia identyfikujace piksele A, B, C, D otaczajace piksel X podle-
gajacy w danym momencie procesowi przetwarzania.

A

B ||X [|[C

D

Rys. 3.80. Otoczenie przetwarzanego piksela w operacjach filtracji logicznych

Woweczas wartosci piksela X po przetworzeniu logicznym moga by¢ uzyskane za
pomoca jednej z nizej podanych formut logicznych

A jesli A=D

X w innym przypadku

B jesli B=C

X w innym przypadku
X' = A jesli A=B=C=D

- X w innym przypadku

Formutly te maja stosunkowo prosta interpretacje - jesli otoczenie rozwazanego
piksela ma pewna ustalona warto$¢ - wowczas piksel centralny powinien mie¢ tg

Xl

Xl
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sama warto$¢, co jego otoczenie - niezaleznie od tego jaka jasnos¢ miat uprzed-
nio. Jesli przypomnimy sobie, ze dotyczy to sytuacji, w ktorej wszystkie piksele
maja wylacznie jasnos¢ 0 albo 1, to opisana zasada stanie si¢ dla nas oczy-
wista, oczywista 1 w pelni aprobowalna - stuzy to po prostu eliminacji izolo-
wanych biatych punktéw na czarnym tle lub pojedynczych czarnych kropek na
tle biatym.

Podobnie jak w przypadku jednoargumentowych operatorow logicznych, opisane
wyzej zasady mozna tatwo uogo6lni¢ na przypadek obrazéw o peinej skali stopni
szaro$ci - wystarczy po prostu zamiast idealnych réwnosci typu B = D, itp. do-
magac¢ si¢ tylko tego, by odpowiednia réznica byta dostatecznie mata. Na przyktad
mozna zapisa¢ warunek:
= A jesli Abs(A-D)<eg
_{X w innym przypadku

Wynik dziatania tej funkcji na obrazie ,,Lena” pokazuje rysunek 3.81.

Rys. 3.81. Obraz ,,.Lena” po kontekstowej filtracji logiczne;j.

3.4.3.3 Filtry medianowe

Wigkszo$¢ omawianych wyzej filtrow miata jedna wspdlna niemita cechg:
usuwajac zakltocenia niszczyly one takze drobne szczegodty i krawedzie przetwa-
rzanych obrazoéw. Lepsze efekty daja takze i w tym zakresie filtry nieliniowe,
wybierajace dla przetwarzanego punktu na obrazie wynikowym jedna z wartoSci
7 jego otoczenia na obrazie zrédtowym. Wybor ten dokonywany jest oczywiscie
wedlug pewnej reguly, ktora w ogdlnym przypadku moze by¢é dowolna. Naj-
czgSciej spotykanym przyktadem filtru dziatajacego na tej zasadzie jest filtr
wykorzystujacy mediang. Przypomnijmy: mediana jest wartoscia srodkowa w upo-
rzadkowanym rosnaco ciagu wartosci jasnosci pikseli z catego rozwazanego
otoczenia przetwarzanego piksela. Dla przyktadowego rozktadu wartosci jasnosci
punktéw w otoczeniu pewnego bardzo jasnego punktu:
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1 13 19
12 198 17
17 16 13

mediana sposrod wartosci jasnosci pikseli zawartych w oknie {1, 12, 13, 13, 16,
17,17, 19, 198} przyjmuje warto$¢ 16 - i taka wiasnie wartos¢ bgdzie miat odpo-
wiedni piksel na obrazie wynikowym. Chwila zastanowienia pozwala upewnic¢
sig, ze jest to wybor sensowny. Filtr medianowy jest filtrem mocnym, gdyz eks-
tremalne wartosci, znacznie odbiegajace od Sredniej (W rozwazanym przypadku
jest to pierwotna warto$¢ przetwarzanego punktu wynoszaca 198 i - takze chyba
zaktocona - warto$¢ 1) nie maja wptywu na warto$¢, jaka filtr przekazuje na swo-
im wyj$ciu. Filtr medianowy bardzo skutecznie zwalcza wszelkie lokalne szumy,
nie powodujac ich ,,rozmazywania” na wigkszym obszarze, co jest niestety przy-
padtoscia wszystkich filtrow konwolucyjnych. Na rysunku 3.82 pokazano jak to
si¢ dzieje, postugujac si¢ dla zwigkszenia pogladowosci jednowymiarowym
modelem filtrowanego sygnalu (wysoko$ci zaznaczonych na rysunku stupkow
symbolizuja warto$ci stopnia jasno$ci przetwarzanych pikseli).

a b
- ““ ““ ““ ““
o ““““‘ “‘lll“‘

Rys. 3.82. Usuwanie zaklocen filtrem medianowym (a) i filtrem usredniajacym (b).

a b
przed filtracjq ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
o ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ | I I

Rys. 3.83. Wplyw filtru medianowego (a) i filtru usredniajacego (b) na brzegi obiektu.

Filtracja medianowa nie wprowadza do obrazu nowych wartosci, obraz po wyko-
naniu filtracji nie wymaga wigc zadnego dodatkowego skalowania, co takze jest
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pewna zaleta. Najwazniejszy atut filtracji medianowej polega jednak na tym, ze
na ogol nie powoduje ona pogorszenia ostrosci krawedzi obecnych na filtro-
wanym obrazie poszczegdlnych obiektow. Ilustruje to (znowu na modelu jedno-
wymiarowym) rysunek 3.83. Wida¢, ze usrednianie (charakterystyczne dla filtracji
konwolucyjnych) produkuje sztuczne posrednie poziomy jasnosci pomigdzy
catkowita czernia i catkowita biela - mediana natomiast tego nie robi.

Jak wynika z oméwionych wlasciwosci - filtr medianowy ma sporo zalet. Usuwa
dos¢ skutecznie zakldcenia, nie niszczy obiektow - filtruje niemal idealnie.
Wydaje si¢ taka opini¢ potwierdzaé¢ rysunek 3.84, na ktérym pokazano wynik
filtracji medianowej i konwolucyjnej tego samego sztucznego, sztucznie zaszu-
mionego obrazu.

Rys. 3.84. Sztuczny obraz (po lewej) po filtracji medianowej (posrodku) i konwolucyjnej
(po prawej).

Rys. 3.85. Obraz medyczny - z lewej oryginalny, z prawej polepszony metoda filtracji
medianowe;j.

Zalety filtracji medianowej, niewatpliwie jednej z najlepszych technik filtracji
obrazu, mozna tez prze$ledzi¢ na przyktadzie rzeczywistych obrazow medy-
cznych (zwiazanych ze wspominang juz wczes$niej technika endoskopowej
wstecznej cholangio-pakreatografii czyli ERCP). Na rysunku 3.85 pokazano ory-
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ginalny obraz rentgenowski, bedacy bezposrednim wynikiem badania pacjenta
oraz ten sam obraz po wykonaniu na nim filtracji medianowej. Technika druku
moze nie ujawnic tego z cala dobitnoscia - jednak przy bezposrednim ogladaniu
obrazow na ekranie przetwarzajacego komputera roznica jakosci jest uderzajaca
- oczywiscie na korzys¢ obrazu po filtracji.

Z przytoczonych uwag mozna by wyciagnaé wniosek, ze technika medianowa
jest ta wlasnie idealna filtracja, o ktorej zawsze marzylismy. Nie wpadajmy jednak
w przesadny entuzjazm. Mediana tez trochg psuje obraz, co mozna przy odrobinie
uwagi zauwazy¢ nawet na rysunku 3.84, gdzie ujawnita si¢ typowa dla mediany
sktonno$¢ do ,,obgryzania naroznikow” (swoja droga - warto si¢ chwilg zastanowi¢
na tym, dlaczego mediana w taki wtasnie sposob psuje obrazy?). Jeszcze lepiej
zaobserwujemy to na przyktadzie obrazu ,,Lena” (rys. 3.86).

Rys. 3.86. ,,Lena” po filtracji medianowe;j.

o

Rys. 3.87. Obrazy po filtracji medianowej w oknach o coraz wigkszym rozmiarze.
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Niszczycielskie whasciwosci mediany mozna przesledzi¢ doktadniej, gdy zasto-
suje si¢ ten rodzaj filtracji z powigkszajacym si¢ oknem. Na rysunku 3.87
pokazano skutki filtracji medianowej dla okien o rozmiarach kolejno 3 x 3, 5 x 5,
7x 719 x9 pikseli.

Erozja obrazu, jaka jednak nieuchronnie ma miejsce podczas filtracji medianowe;j
nie jest jedyna wada tej techniki. Kolejnym jej mankamentem jest dlugi czas
obliczen konieczny do tego, by caty obraz podda¢ filtracji zgodnie z tym algo-
rytmem. Dla zmniejszenia obciazenia procesora przetwarzajacego obraz podczas
filtracji medianowej stosuje si¢ rdzne zabiegi - najprostszy polega na tym, by
zmniejszy¢ ilo§¢ punktow tworzacych okno, dla ktorego wyznaczaé trzeba mediang.
Dlatego przy filtracji medianowej nagminnie stosuje si¢ okna o ograniczonej
liczbie elementéw (pigciopunktowe), pokazane na rysunku 3.88.

a b
[b] [a] [b] [c]

[a] [e] [f] [d] [e] [F]
[o] b] [

Rys. 3.88. Otoczenie w medianie pigciopunktowej (a) i dziewigciopunktowej (b).

Inna technika zwigkszania szybko$ci znajdowania mediany jest stosowanie spe-
cjalnych wzoréw, pozwalajacych na obliczenie wartosci mediany bez koniecz-
nos$ci uciazliwego sortowania elementow okna. Nizej podano taki wzor dla przy-
padku okna pigciopunktowego.

MED (b, d, e, f, h) = MAX [MIN (b, d, ¢), MIN (b, d, f), MIN (b, d, h),
MIN (b, e, f), MIN (b, e, h), MIN (b, £, h),
MIN (d, e, f), MIN (d, e, h), MIN (d, f, h),
MIN (e, d, h)]

Do filtréw nieliniowych zalicza si¢ takze inne metody analizujace stopnie szaro$ci
wybranego otoczenia punktu, jak ciagi liczb. Wybierajac sposrod takiego ciagu
warto$¢ najwigksza uzyskujemy filtr maksymalny. Wybierajac warto$¢ naj-
mniejsza - uzyskujemy filtr minimalny. Zasade dziatania tych filtrow (w poréw-
naniu z szerzej omowiona mediana) ilustruje podany nizej przyktad.

3 12 |21 | mediana
4 12 (43 =1, 3, 4, 8§, 12, 12, 21, 43, 100

1 8 100 1 filtr minimalny 1 filtr maksymalny
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3.4.3.4 Filtry adaptacyjne

Rodzina nieliniowych filtrow jest bardzo bogata. Nalezy do nich wiele funkcji
znacznie rozniacych si¢ wlasnosciami. Bardziej skomplikowana grupa posrod filtrow
nieliniowych sa tzw. filtry adaptacyjne. Filtry te zmieniaja charakterystyke dzia-
tania w zaleznosci od cech analizowanego obszaru. Przydatnosc¢ filtrow adapta-
cyjnych wynika z faktu, ze wigkszos$¢ prostych filtrow dziata jednostronnie. Na
przyktad prosty filtr usredniajacy oprocz wyréwnania intensywnosci jednolitych
ptaszczyzn rozmazuje krawedzie, a prosty filtr gornoprzepustowy wzmacniajacy
krawedzie wydobywa niepotrzebne szczegodty z jednolitych obszaréw. Adaptacyjny
filtr usredniajacy dziata dwuetapowo:

1. W pierwszym etapie wyznaczany jest parametr klasyfikujacy dany
punkt do krawegdzi. Jako kryterium mozna przyja¢ wariancj¢ stopni
szaro$ci w jego otoczeniu. Jezeli taka wariancja przyjmuje duze
wartosci, punkt z duzym prawdopodobienstwem nalezy do krawedzi
obszarow.

2. W drugim etapie dokonuje sig filtracji filtrem usredniajacym,
ale tylko tych punktow, ktore nie zostaty zakwalifikowane do kra-
wedzi. Punkty nalezace do krawgdzi pozostaja bez zmian. Unika sig
w ten sposob ich rozmycia.

Efekt dziatania takiej techniki filtracji mozna obejrze¢ na rysunku 3.88.

Rys. 3.88. Efekt dziatania filtru adaptacyjnego.
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3.5 Realizacja funkcji przetwarzania obrazow przez
specjalizowane procesory

3.5.1 Struktura specjalizowanego systemu do przetwarzania
obrazow

Czasochtonnos$¢ operacji obliczeniowych zwigzanych z réoznymi formami kom-
puterowego przetwarzania obrazoéw sktania do konstruowania specjalizowanych
systemow wieloprocesorowych stuzacych do bardzo szybkiej obrobki wstepne;j
danych wizyjnych (rys. 3.89).

.
NZ
%D FRAME > < > CPU
/\ A
A—N
Y\ cpu
A G—
A—N
\ MASTER
~~—
BUS

Rys. 3.89. Architektura wieloprocesorowego systemu do analizy obrazow.

W systemach tego typu kluczowa rolg odgrywaja specjalizowane procesory
(oznaczone na rysunku 3.89 jako CPU), ktore stuza do szybkiego, w pelni
sprzetowego przetwarzania obrazu. Nizej oméwimy kilka przyktadow takich
konstrukec;ji.

3.5.2 Procesory operacji punktowych

Zgodnie z kolejnosciag omawiania réznych operacji wykonywanych na obrazach
zaczac nalezy od najprostszych procesoréw, wykonujacych operacje wynikajace
z punktowych przeksztatcen obrazéw. Stuzy do tego zazwyczaj (jesli decydujemy
si¢ na realizacjg¢ tych operacji technika sprzgtowa) procesor look-up-table
realizujacy funkcj¢ przekodowania wedtug tablicy. Jak wiadomo z rozdziatu 3.3.
jest to funkcja bardzo przydatna na réznych etapach wstepnego przetwarzania.
Praktyczna implementacja procesora look-up-table zostala przedstawiona na ry-
sunku 3.90.
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Stuzaca do przekodowania wedtug zasady look-up-table pami¢¢ oznaczona na
rysunku jako MEM moze by¢ typu ROM lub RAM. Zapamigtanie tablicy prze-
kodowan w pamigci typu ROM znacznie przyspiesza szybkos$¢ przetwarzania
i ogranicza znacznie ilo$¢ uzytych zasobow. Wowczas zawartos$¢ tablicy prze-
kodowan ustawiana jest jednorazowo podczas programowania konfiguracji uktadu
FPGA i ewentualna jej zmiana wymaga reprogramowania catego ukladu (czas
okoto 2,5 sekundy). Zastosowanie natomiast implementacji tablicy przekodowan
w pamigci typu RAM pozwala na dynamiczne (w trybie on-line) zmiany tablicy
z poziomu magistrali VME bez konieczno$ci reprogramowania calego uktadu.
Whis tablicy do RAM moze nastapi¢ w trakcie przerwy w przeptywie danych
przez potok (np. w czasie trwania impulséw synchronizacji pionowej). Jest to
rozwigzanie nieco wolniejsze i wnosi op6znienie odpowiadajace czasowi trwania
dwu pikseli. W takich przypadkach logika procesora przetwarza wchodzace do
modutu procesora kolejne bajty jednoczesnie z tymi, ktore nie zdazylty go
jeszcze opuscic.

VME bus

- Videg OUT
Video IN S| BUFF ; MEM / BUFF AR
) ’8 8

8

Stero/\*/anie IN Sterowanie OUT

N STEROWANIE )
/
ﬂ 5
FPGA

Rys. 3.90. Schemat procesora "look-up-table".

Na rysunku 3.90. zaznaczono takze uktad sterowania, generujacy szereg sygnatow
dla procesora look-up-table, ale takze opdzniajacego impulsy sterujace potoku.
Szczegbdlnym przypadkiem przekodowania look-up-table jest binaryzacja. Ogra-
niczenie liczby bitdéw informacyjnych na wyjsciu tej operacji powoduje pewne
uproszczenia prowadzace do zwigkszenia szybko$ci pracy procesora oraz mozli-
wosci zastosowania mniejszego uktadu FPGA. Rozwiazanie takie (w postaci od-
dzielnego od LUT procesora binaryzacji) jest kuszace ze wzgledéw ekonomicznych,
niesie jednak pewne ograniczenia elastycznosci catego systemu.
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3.5.3 Procesor obliczajacy histogram

Kolejnym (pod wzgledem ztozonosci struktury) elementem realizujacym sprzgtowe
przetwarzanie obrazu jest procesor obliczajacy histogram. Liczenie histogramu
nie jest funkcja przeksztalcajaca obraz zrodlowy (pozostaje on nie zmieniony),
petni jednak wazna role w procesie zwiazanym z wieloma formami przetwarzania
obrazu (na przyktad z binaryzacja). Omawiany tu procesor (rysunek 3.91) wylicza
histogram, jako zestaw parametréw charakteryzujacych obraz, przydatnych dla
potrzeb dalszego przetwarzania.

Zasada dziatania tego procesora jest prosta. W miarg naptywania kolejnych
warto$ci poszczegolnych pikseli, nastgpuje ich zliczanie w bardzo szybkich pa-
migciach statycznych. Warto$¢ odpowiadajaca danemu poziomowi szarosci
jest adresem komorki pamigci zliczajacej ilo$¢ pikseli o takiej wlasnie war-
tosci - nalezy odczytaé t¢ komorke, zwigkszy¢ jej wartos¢ o jeden i wpisac
ponownie do pamigci. Pamig¢ musi zosta¢ oczywiscie wyzerowana przed
rozpoczeciem zliczania.
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8 16 7
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Rys. 3.91. Schemat blokowy procesora liczacego histogram.

3.5.4 Procesory konwolucji
3.5.4.1 Ogoélna struktura

Mianem "procesor konwolucji" okre§lono tu procesor realizujacy liniowe funkcje
kontekstowe. Zatozono, ze procesor konwolucji ma pracowaé w potoku obrob-
czym na strumieniu danych video z kamery wizyjnej. Procesor ten oblicza
1 wstawia nowa warto$¢ punktu obrazowego w miejsce wartosci dotychczasowe;.
Nowa warto$¢ punktu jest znormalizowang suma dotychczasowej warto$ci punktu
1jego otoczenia, przemnozonych przez zestaw wspdtczynnikéw wagowych (nazy-
wanych w podrozdziale 3.4.2 maskami), zadawanych programowo. Konwolucja
jest przeksztalceniem tacznym, to znaczy:
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(fle)ll= B (@ h)

W praktyce pozwala to, przy odpowiednim doborze wspotczynnikdéw, na podziat
duzych matryc filtrow na mniejsze czesci i filtracje w kilku przebiegach. Ponizej
pokazano, na przykltadzie wyrazenia macierzy konwolucji o rozmiarach 5 x 5 za
pomoca dwoch macierzy o rozmiarach 3 x 3, na czym taka tacznos$¢ polega.
Dzigki konsekwentnemu stosowaniu podanych zalezno$ci mozna z pomoca
uktadow sprzgtowych realizujacych konwolucj¢ uzyskiwac - zaleznie od potrzeb
- filtry o réznej wielko$ci obszaru, w ktorym dokonuje si¢ operacji konteks-
towych.

1 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 051 0

0 0 1 0 0 - 0 , 0 [033] 0
0 0 0 1 0 0 0 0105
0 0 0 0 1

Do realizacji funkcji konwolucji w czasie rzeczywistym procesor potokowy musi
by¢ wyposazony w linie opozniajace, zapewniajace ciagly przeplyw potoku
danych przy jednoczesnym dostepie do pelnego otoczenia analizowanego punktu
(rys. 3.92). Wnosi to nie dajace si¢ eliminowa¢ opdznienie rowne czasowi trwania
dwoch linii. Doktadno$¢ operacji kontekstowych zalezy od wielko$ci analizo-
wanego otoczenia punktu (np. 3x3, 5x5, 7x7). Wiaze si¢ to z wyposazeniem
procesora w odpowiednia liczbe linii op6zniajacych (odpowiednio: 2, 4, 6)
1 uktadow arytmetycznych (odpowiednio: 9, 25, 49 uktadow mnozacychi 3, 5, 7
uktadoéw sumujacych).

— >

w12 w13

|
X XX

w11

w21 w22 w23

512x 8 |  —5

w31 w32 w33

S XXX

Rys. 3.92. Struktura procesora do realizacji funkcji kontekstowych.

W ostatnich latach, z uwagi na szybki rozw¢j dziedziny cyfrowej obrobki sygna-
low, gwalttownie rosnie liczba komercyjnie dostgpnych rozwiazan scalonych
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procesoréw konwolucji. W chwili obecnej istnieje juz co najmniej kilka typow
specjalizowanych procesoréow sygnatowych, przeznaczonych wytacznie do wyko-
nywania tej operacji. Ponizej krotko scharakteryzowane zostang trzy wybrane

procesory konwolucji, pochodzace od roznych producentow.

3.5.4.2 Procesor HSP-48908

Procesor konwolucji HSP-48908 firmy Harris stanowi stosunkowo ubogie roz-

wiazanie, jesli chodzi o rozmiar aktywnego okna obrobki obrazu (rys. 3.93).
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Rys. 3.93. Struktura blokowa procesora HSP48908.
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Przy zastosowaniu pojedynczego uktadu mozna zaimplementowa¢ okno o roz-
miarze 3x3 piksele. Istnieje mozliwos$¢ kaskadowego taczenia uktadow, ale juz
dla okna o rozmiarze 5x5 pikseli nalezatoby zastosowac az 4 takie jednostki.
W przypadku tego procesora odpowiedni sposob kaskadowania umozliwia roéwniez
obrobke obrazow o wigkszej niz 1024 piksele dlugosci linii (wynikajacej z maksy-
malnej dtugosci wewngtrznych cyfrowych linii opézniajacych), co jednak rzadko
ma zastosowanie w praktyce. Natomiast szczegolnie cickawa cecha tego procesora
jest mozliwos$¢ poddania strumienia danych wejsciowych jednej z 19-tu réznych,
programowalnych operacji arytmetyczno-logicznych oraz dodatkowo normalizacji
danych (przesunigciu danych maksymalnie do 3 bitow w lewo lub prawo). Drugim
argumentem operacji arytmetyczno-logicznych sa state dla danego ciagu probek
zestawu wartosci wspolczynnikdw wag zaprogramowane wczesniej w rejestrze
ALU przy pomocy zewngtrznego procesora nadrz¢dnego.

3.5.4.3 Procesor PDSP-16488

Catkowicie odmienne rozwiazanie architektury zastosowano w procesorze
PDSP-16488 firmy Plessey. Architektura wewngtrzna procesora PDSP-16488
jest przedstawiona na rys. 3.94.
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Rys. 3.94. Architektura wewngtrzna procesora PDSP16488.
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Jest to jednostka bardzo dobrze nadajaca si¢ do implementacji okien o duzych
rozmiarach (az do 8 x 8 w pojedynczym uktadzie) i do obrobki danych wej-
sciowych o duzej doktadnosci (do 16 bitow). Architektura tego uktadu jest za-
projektowana w sposob bardzo elastyczny, umozliwiajacy dostosowanie w sze-
rokich granicach do aktualnych potrzeb uzytkownika. Jednostka ta posiada jednak
szereg ograniczen. Ze wzgledu na fakt, iz najwigksza czg$¢ powierzchni struktury
tego typu uktadéw zajmuja cyfrowe linie opdzniajace, nie jest mozliwe rowno-
czesne wykorzystanie petlnej dtugosci linii opdzniajacych (1024 piksele) i petnego
rozmiaru okna (8 x 8). Z kolei szczeg6lny sposob wykonania bloku mnozarek,
polegajacy na wielokrotnym wykorzystaniu kazdej mnozarki podczas jednego
okresu zegara danych, przy zwigkszeniu doktadnosci do 16 bitow, implikuje
zmniejszenie dlugosci wewngtrznych linii opdzniajacych i rozmiaru okna. Powo-
duje to takze zmniejszenie maksymalnej predkosci przeptywu strumienia danych
przez uktad. Podobnie jak uktad HSP48908, tak i ten posiada mozliwos¢
kaskadowego taczenia kilku jednostek. Uktad ten posiada dodatkowo nor-
malizator danych (uktad przesunigc) oraz prosty, dwustanowy komparator
danych wyjsciowych.

3.5.4.4 Procesor IMS-A110
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2 ——) P Flookeup.table™ i konfiguracyjne
- - x8bitow | Froro
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Rys. 3.95. Architektura wewngtrzna procesora IMS A110.

Procesor konwolucji IMS-A110 firmy INMOS stanowi jedno z najwczesniejszych
rozwiazan problemu implementacji konwolucji w strukturze hardware’owe;j.
Architektura wewngtrzna jest przejrzysta, a bardzo cennym jest umieszczenie
w strumieniu danych wyjsciowych bogato wyposazonego tzw. postprocesora,
ktorego szerokie mozliwos$ci utatwiaja w znacznym stopniu zastosowanie tej
jednostki w wielu réznorodnych aplikacjach. Zasadniczy czton procesora sktada



132 3 Klasyczne metody komputerowego przetwarzania obrazu

si¢ z trzech linii op6zniajacych o dlugosci 1120 bajtéw oraz trzech siedmio-
stopniowych mnozarko-sumatoréw. Jest on wyposazony (tak jak poprzednio
omowione uktady) w mozliwos¢ kaskadowego taczenia z innymi tego typu jed-
nostkami w celu zwigkszenia rozmiaru aktywnego okna lub zwigkszenia doktad-
nosci danych i/lub wspotczynnikow konwolucji (rys. 3.95).

Na szczegdlna uwage zastuguje wspomniany wezesniej uktad postprocesora.
Sktada si¢ on z czterech blokoéw: bloku wej$ciowego (rejestr przesuwny, sumator
kaskadowy), bloku monitora statystycznego (detektor warto$ci minimalnej i ma-
ksymalnej oraz komparator z rejestrami przepekienia/niedoboru), bloku for-
mowania danych (uktad transformacji i uktad normalizacji danych) oraz bloku
wyjsciowego (sumatora i multipleksera wyjsciowego).

Dodatkowo procesor A110 wyposazony jest w o§miobitowy interfejs mikropro-
cesora, stuzacy do konfiguracji uktadu przez zapisanie odpowiednich danych
sterujacych do rejestrow wewngtrznych. Przestrzen pamigciowa procesora obej-
muje 512 lokacji adresowych.

3.5.5 Modul procesora logicznego

Procesor logiczny realizuje funkcje logiczne w oparciu o wbudowana jednostke
arytmetyczno-logiczna (ALU) - rys. 3.96. OczywiScie jednostka arytmetyczno-
logiczna moze realizowa¢ dowolne proste funkcje logiczne na dwu obrazach,
przy czym piksele sa reprezentowane przez 8-bitOw.

Sterowanie ‘

SAM 2 BUF 1 \
8
— ALU BUF 3 l
T — 8 DATA_OUT
BUF 2
DATA_IN 8 8 |
: DEL 1 DEL 2 DEL 3
SVIDIN | S_VID_OUT
I

Rys. 3.96. Blokowa budowa procesora logicznego.
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3.5.6 Procesor filtracji medianowej

Wazng operacja dla wstepnego przetwarzania danych wizyjnych jest filtracja me-
dianowa przedstawiona w rozdziale 3.4.3.

Zadaniem filtracji medianowej jest obliczenie wartosci srodkowej obrabianego
punktu i jego otoczenia. Modut procesora filtracji medianowej (procesora media-
nowego) musi zawierac:
— linie op6zniajace, zapewniajace jednoczesny dostep do koniecznego
otoczenia punktu,
— zestaw komparatorow, poréwnujacych wartosci poszczegoélnych
punktow,
— multiplexer wyjceciowy,
— interface magistrali potokowe;j.

DANE VIDEO WE

Rej.1x8 3 Rej.1x8 3 Rej.1x8

FIFO 512x8 1 Rej.1x8 Rej.1x8 Rej.1x8

L~ FIFO 512x8 S J‘ Rej.1x8 Rej.1x8 Rej.1x8

-

DANE VIDEO WY

WE_MEM

ROM / RAM

T
‘ KOMPARATORY

Rys. 3.97. Blokowa budowa procesora medianowego.

W praktyce oznacza to wyposazenie modutu procesora medianowego w dwie linie
opozniajace o dlugosci 512 (jedna linia obrazu) i szeroko$ci 8 bitow (256 po-
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ziomow szaro$ci). Dla zapewnienia jednoczesnego dostepu do catego otoczenia
punktu dla mediany dziewigciopunktowej modut procesora musi zawiera¢ 9 re-
jestrow 8 bitowych, ktorych wyjscia sa doprowadzone do zestawu komparatorow
oraz do multiplexera (odpowiednio dla mediany pigciopunktowej bedzie to 5
rejestrow 8 bitowych) - rys. 3.97.

Z punktu widzenia zastosowania procesora medianowego jako elementu obrobki
potokowej w czasie rzeczywistym wazna jest szybko$¢ dziatania opracowanego
hardware'u. Szybkos$¢ ta mierzona jest czasem, jaki uptywa od momentu ustale-
nia si¢ waznych danych na wej$ciu do momentu pojawienia si¢ waznych danych
na wyjs$ciu. Limit tak wyrazonego opo6znienia podyktowany jest czasem trwania
jednego punktu obrazowego (piksela) i jest bardzo krotki. Wymaga to uzycia
rownoleglej struktury przetwarzania danych. Przyktadowo - dla mediany 9-punk-
towej jednoczesnie porownywanych jest w bloku komparatorow 45 par liczb
8-bitowych (dla mediany 5-punktowej 10 komparatoréw poréwnuje pary: 1-2,
1-3, 1-4, 1-5, 2-3, 2-4, 2-5, 3-4, 3-5, 4-5).



4 Transformacja Fouriera

4.1 Wprowadzenie

W dziedzinie przetwarzania sygnaléw jednowymiarowych transformacja Fourie-
ra jest niezaprzeczalnie narzedziem fundamentalnym. Dla sygnatow cyfrowych
stosowana jest jej zmodyfikowana wersja zwana Dyskretna Transformacja
Fouriera (w skrocie: DTF). Transformacja Fouriera wiaze si¢ bardzo $cisle
z pojeciem czestotliwosci. Powszechne stosowanie transformacji Fouriera jako
skutecznego narze¢dzia w roznych dziedzinach - w szczegolnosci w akustyce -
powoduje, ze czesto przyjmuje sig, iz przydatnosé tej transformacji jest uniwer-
salna. O ile czestotliwo$¢ dzwigku jest dla naszego zmyshu stuchu informacja
naturalna i bardzo uzyteczna, o tyle zmyst wzroku opiera si¢ raczej bezposrednio
na ksztalcie obiektu na obrazie. Dlatego tez w zdecydowanej wigkszosci proble-
mow z zakresu przetwarzania obrazow interpretacja czgstotliwo$ciowa jest mato
przydatna. Mozna naturalnie przyjaé, ze krawedz (niosaca zwykle w obrazie
istotng informacj¢) odpowiada obecnosci wysokich czestotliwos$ci, a obszary
o statym kolorze zawieraja gléwnie czgstotliwosci niskie. Taka interpretacja jest
poprawna - niewiele jednak z niej wynika dla rozwiazania konkretnych proble-
moéw. Takze i1 inne elementy czestotliwosciowej interpretacji obrazu niewiele
wnosza merytorycznie do technik przetwarzania obrazéw. W rozdziale tym
zostanie pokazane na przyktad, jaki zwiazek z reprezentacja czestotliwo$ciowa
maja znane ze swej skutecznosci filtry splotowe. Chociaz mozna wykazad
istnienie tego zwiazku, to mozna tez pokazaé, ze nie jest on szczegdlnie
przydatny. Podobne przyktady mozna mnozy¢ - trudno jest okresli¢ uzyteczny
zwiazek pomigdzy informacja wizualna zawarta w obrazie i poszczegdlnymi
czestotliwosciowymi sktadowymi jego opisu w dziedzinie Fouriera. W zdecy-
dowanej wigkszo$ci zagadnien metody abstrahujace catkowicie od interpretacji
czestotliwosciowej daja zdecydowanie lepsze rezultaty - skutecznos¢ filtrow
splotowych mozna przeciez uzasadni¢ bez odwotywania si¢ do transformacji
Fouriera.

Czytelnik moze zatem zada¢ pytanie: dlaczego w takim razie zadano sobie tyle
trudu 1 umieszczono w ksiazce o przetwarzaniu obrazéw obszerny rozdziat
o transformacji Fouriera? Odpowiedz jest prosta - poniewaz kto§ moze znalez¢,
aczkolwiek nie jest to tatwe, nowe, pozyteczne zastosowanie tej transformacji do
przetwarzania obrazow. Do tego jednak, by bylto to naprawdg uzyteczne zasto-
sowanie, nalezy najpierw doktadnie zrozumie¢, na czym polegaja istotne cechy
transformacji Fouriera w odniesieniu do obrazow. Wyszczegolnienie w tym roz-
dziale wybranych cech DTF w zastosowaniu do obrazéw ma ustrzec Czytelnika
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przed przeoczeniem ktorej$ z nich przy projektowaniu metody przetwarzania
obrazow opartej na interpretacji czegstotliwosciowe;.

Jak podkreslono, w przetwarzaniu obrazéw uwypuklaja si¢ inne aspekty DTF
(tym razem w wersji dwuwymiarowej) niz w przypadku sygnatéw jednowymia-
rowych, pomimo tego iz z matematycznego punktu widzenia obraz cyfrowy
moze by¢ traktowany jako rozszerzenie pojgcia cyfrowego sygnalu jednowy-
miarowego do dwoch wymiaréw. Teoretyczne uzasadnienie wzorow DTF oraz
dowody wlasciwosci transformacji zainteresowany Czytelnik moze znalez¢ w licz-
nych podrgcznikach z zakresu cyfrowego przetwarzania sygnatow. Z drugiej
strony w wielu z nich, nawet jesli prezentuje sig¢ rozszerzenie DTF do dwoch
wymiaréw, to nie podkresla si¢ dostatecznie wyraznie specyfiki zastosowan tej
transformacji do obrazow cyfrowych. Z tych powodow skoncentrujemy si¢ na
cechach, ktore majq szczegoélne znaczenie z punktu widzenia zastosowan DTF
wlasnie do przetwarzania obrazow. Wydaje si¢ zatem celowe, aby Czytelnik,
nawet z dobrg znajomoscia zastosowan transformacji Fouriera dla jednowymia-
rowych sygnalow cyfrowych, nie pomijal tego rozdzialu. Poniewaz jednoczesnie
zaktadamy, iz Czytelnik nie musi mie¢ Zzadnego przygotowania z zakresu cy-
frowego przetwarzania sygnalow, wigc na poczatek dokonamy wprowadzenia -
w oparciu o sygnaly jednowymiarowe - podstawowych, niezbednych w dalszym
wyjasnianiu pojgc.

4.2 Transformacja Fouriera dla cyfrowych sygnalow
jednowymiarowych

Cyfrowy sygnal jednowymiarowy mozna przedstawi¢ jako uporzadkowany
i ponumerowany ciag liczb. Ich wartosci, z powodu ograniczonej precyzji
procesordéw, naleza do pewnego dyskretnego zbioru, bedacego podzbiorem liczb
wymiernych. Dlatego tez nazywa si¢ ten sygnat cyfrowym, a nie np. sygnatem
z czasem dyskretnym, co miatoby miegjsce, gdyby byt to ciag liczb pochodzacych
z probkowania sygnalu ciaglego, przyjmujacych warto$ci odpowiadajace probko-
wanemu sygnalowi z dowolng doktadnoscia. Mozna naturalnie zaktada¢, ze numery
elementéw ciagu maja bezposredni zwiazek z rowno oddalonymi punktami na
osi czasu, jednak nie jest to konieczne. Transformacja bedzie miata sens row-
niez, gdy przeprowadzimy ja dla dowolnego ciagu liczb, ktore sa opatrzone kolej-
nymi indeksami.

Przyktadami cyfrowych sygnatéw jednowymiarowych, uzytecznych w dalszych
rozwazaniach, moga by¢:

osmioelementowy ciag pewnych liczb:

L={l,: n=0,12,....%} (4.1)

ciag liczb catkowitych o parzystej liczbie elementow:
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L={-351-22,-3-13 (4.2)
ciag liczb calkowitych zawierajacych nieparzysta liczbe elementow:
L={-351-22,-3,-} (4.3)

W dalszych rozwazaniach bedziemy zaktadac, ze dtugos¢ ciagu wynosi ogolnie N.
Woéwczas indeksy elerr(')w ciagu bgda zmieniac¢ si¢ w zakresie od 0 do N-1.
Transformacja F ourierab2t g0 ciagu nazywa si¢ nastgpujace odwzorowanie:

N-1 .
fi =B D1, @%@j dla k=0,1,..,N-1 (4.4)
n=0

gdzie j = J-1 to jednostka urojona, a ; to wspodtczynnik, ktorego rola zostanie
wyjasniona kilka linijek nizej.

Jako wynik transformacji Fouriera otrzymujemy inny ciag o tej samej dlugosci,
o wartosciach zespolonych:

F={f,: k=0l...N-} (4.5)
Dla przyktadowego ciagu (4.2) bedzie to ciag:

F={24,1924-j@,1213; -1 -j I —14,1924 —j 0,1213;

4.6
—4; 14,1924 +j[0,1213; -1 +j 14,1924 +j @,1213} (4.6)

Ciag (4.6) przedstawiono z doktadnoscia do czwartego miejsca po przecinku.
W praktyce doktadnos$¢ otrzymanych zespolonych wspotczynnikow transformaty
wedlug wzoru (4.4) bedzie zalezata od precyzji reprezentacji liczb w wykorzys-
tanym do obliczen procesorze. Transformacja Fouriera jest w ogdlnosci przysto-
sowana do przeksztalcania ciagdw o wartos$ciach zespolonych - ciag rzeczywisty
stanowi tu tylko szczegolny przypadek. Jednak w praktyce zazwyczaj oryginalny
ciag cyfrowy L jest wlasnie rzeczywisty, to znaczy kazdy jego element ma
zerowa czes$¢ urojona.

Transformacja Fouriera jest odwracalna (z doktadnoscia do precyzji obliczen)
1 jej odwrotna postac jest nastepujaca:

22 Doktadniej jest to Dyskretna Transformacja Fouriera (DTF) - dla odr6znienia od:

a) Transformacji Fouriera (gdzie zarowno dane pierwotne, jak i po transformacji sa okreslone dla
ciaglych wartoéci zmiennej niezaleznej),

b) Transformacji Fouriera z Czasem Dyskretnym (gdzie jako transformate ciagu pierwotnego
otrzymuje si¢ w dziedzinie transformacji wartosci okreslone na ciaglym zbiorze wartosci),
Jednak poniewaz nie bedzie tutaj rozwazana ani posta¢ a) ani b), wigc dla uproszczenia uzy-
wana bedzie nazwa: Transformacja Fouriera, rozumiana zawsze jako DTF.

Terminologicznie rozréznia si¢ niekiedy transformacjg - operacje wykonywana na ciagu - od
transformaty - wyniku tej operacji. Zatem wzor (4.4) okresla transformacjg, natomiast ciag F
(4.6) jest transformata ciagu L (4.2).
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N-1 .
L, =Br D fi Bxp(@j dla n=0,1,..,N-1 4.7)
k=0

W tym miejscu warto zwroci¢ uwage na dwie cechy:
1. Wzory (4.4) i (4.7) réznig si¢ jedynie znakiem w potedze ekspo-
nenty, co oznacza, Ze:

a) wiasnosci transformacji (4.4) mozna tatwo odnies¢ do trasfor-
macji odwrotnej (4.7),

b) do wyliczenia wartosci opisanych obydwoma wzorami mozna
stosowac¢ niemal identyczne algorytmy.

2. We wzorach (4.4) i (4.7) przed znakiem sumy znajduja si¢ wspot-
czynniki: S, dla transformacji w przéd i S dla transformacji od-

wrotnej. Transformacje (4.4) 1 (4.7) beda wzajemnie odwrotne zawsze,
gdy iloczyn obu wspoétczynnikoéw bedzie rowny 1/N:

Br (B =§ (4.8)

Najczgsciej stosuje sig nastgpujace pary wspotczynnikow ( B, , Br ):

B0 () e

W przyktadzie (4.6) oraz w podanych dalej przyktadach wykorzystano druga pare.
To, ktora parg wspotczynnikow B, i [ sig wybierze, nie wpltynie na popraw-
nos¢ wzoru, moze jednak utatwié¢ interpretacj¢ wynikéw transformacji. Parokrotnie
wrocimy jeszcze do tego zagadnienia.

Rzeczywisty ciag L mozna przedstawi¢ jako wazona sumg¢ pewnych specjalnych
ciagéw L, , ktoére mozna nazwaé ciagami sktadowymi lub bazowymi:

M- 12

L=) a, L, dlaN parzystego (4.10)
k=0
N-1
2
L= Zak (L, dla N nieparzystego (4.11)
k=0

Ciagi te musza by¢ tej samej dtugosci N:

L ={l: n=01..N-} (4.12)



4.2 Transformacja Fouriera dla cyfrowych sygnatow jednowymiarowych 139

Biorac pod uwage (4.12) wzory (4.10) i (4.11) mozna rozpisa¢ dla poszczegol-
nych elementow ciggow:

D12

I, =) a0, dlaN parzystego (4.13)
k=0
N-1
2
I, =Y a, O,, dlaN nieparzystego (4.14)
k=0

Indeks k okresla numer ciagu, a wiaze si¢ to jednoczesnie z informacja, jak ten
ciag wyglada. Ciag L, sktada si¢ z samych jedynek. Ciag L, zawiera wartosci

bedace wartosciami funkcji kosinus o amplitudzie 1, okresie 7, i przesunigciu
w fazie @, , tak dobranych, by najlepiej pasowaty do ciagu L:

Lk = cos(@ﬂb& (4.15)
k

We wzorze (4.15) At oznacza jednakowy odstep pomigdzy probkami kosinusoi-

dalnego sygnatu ciagtego. Okresy 7, dla funkcji kosinus mieszcza si¢ catkowita
ilos¢ razy w przedziale T = N [A¢ , przy czym:

Ty =£ dla k= 1,...,%; dla N parzystego (4.16)

Ty =% dla k= 1,...,NT_1; dla N nieparzystego (4.17)
Dla k=0 przyjmuje si¢ funkcj¢ stata o wartosci 1, czyli funkcje kosinus (4.15)
o nieskonczonym okresie 7, (zerowej czgstotliwo$ci). Naturalne jest wigc, Ze
dla £=0 nie ma sensu bra¢ pod uwage wartosci @, . Natomiast dla innych &
wybor wartosci ¢, ma bardzo duzy wplyw na wyglad ciagu L,, co ilustruje
rysunek 4.1.

Na szczgécie nie musimy si¢ martwic, jak dla danego L dopasowywac a; 1 @, -
transformacja Fouriera to wyliczy. Ciag F przedstawia bowiem informacje, jaki
jest udzial w ciagu L poszczegdlnych ciagow L, (wspotczynniki a, ) oraz jak
dla kazdego podciagu przesunigta byla jego funkcja kosinus (argumenty @, ).
Zespolony k-ty element ciagu F' mozna wyrazi¢ jako czg§¢ rzeczywista i urojong
lub, réwnowaznie, jako amplitude i faze:
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fi = Ay Bxp(j ) =re(fy) +j Im(f, ) =

(4.18)
= Ay Bos(¢p, ) +iA, Bin(d,)

a) b)

REERTNEEEREE
ATTTHATITTY

Rys. 4.1. Przyklad sposobu otrzymywania ciagu L, z funkcji kosinus, dla N=32 i k=5:

a) faza ¢, =0,b) faza ¢ =§T[.

Amplituda A4, jest powiazana bezposrednio z warto$cig odpowiedniego wspol-
czynnika a;, we wzorach od (4.10) do (4.14) - patrz zaleznosci (4.19) i (4.20)
ponizej.

Dla N parzystego:
1 1
Eﬂk BB— dla 0<k<—
A, = lF (4.19)
ay3— dla k=0ik=—
Br
Dla N nieparzystego:
%mk a2l dla o<k
A, = Br (4.20)

akGI— dla k=0
Br

Natomiast faza @, jest ta sama faza, jaka wystgpuje we wzorze (4.15). Zatem

transformacja Fouriera wyznacza roztozenie ciagu L na sum¢ podciagéw (4.10)
lub (4.11). Warto zwro6ci¢ uwage, ze niemal wszystkie wspotczynniki a,

pozostaja w tej samej proporcji do odpowiednich amplitud 4, , zaleznej od za-
stosowanego wspolczynnika [ . Wyjatek stanowi pierwszy wspolczynnik (o in-



4.2 Transformacja Fouriera dla cyfrowych sygnatow jednowymiarowych

141

deksie 0) powiazany z ciagiem bazowym zawierajacym same jedynki oraz,
w przypadku N parzystego, wspotczynnik ostatni (o indeksie N/2), powiazany
z ciggiem bazowym zawierajacym naprzemiennie wartosci +1 i -1. Ten ostatni
ciag rowniez nie jest nigdy wiazany z jakimkolwiek przesunigciem fazowym
(naturalnie jedynie dla rzeczywistego ciagu L).

a) b)
TTTTTTTTT Wl
c) d)
e) f)
WU |

Rys. 4.2. Reprezentacja ciagu (4.2) za pomocg ciagow L, : a) ciag L,,b)ciag L,
c)ciag L,,d)ciag L;,e)ciag L,, ) ciag oryginalny L opisany

zalezno$cia (4.10) przy uzyciu ciagdbw L, i wspotczynnikow a, .
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L S R S~ R S R e

c) d)

[ i :
001234567 40W234567
e) f)

10 ‘ 4 ‘. T ‘:

3 :

g "l 3

| | 1
g ] i TT

| o .

4 ol ]

1 A4 §

. a4 §
Ll N

a 1 2 3 4 5 B o 1 2 3 4 5 6

Rys. 4.3. Symetrie w dziedzinie transformacji Fouriera, gdy ciag pierwotny nie zawiera
ani jednego elementu o czg$ci urojonej r6znej od zera. Linia przerywana po lewej stronie
kazdego wykresu przypomina, ze element zerowy nie ma udziatu w zadnej symetrii.
Linia przerywana w okolicy centralnej przedstawia o§ symetrii, gwiazdka na linii
centralnej oznacza punkt symetrii (dla czgsci urojonej oraz fazy). Dla N parzystego
w symetriach nie nalezy réwniez uwzglednia¢ elementu lezacego na centralnej osi
symetrii. Ten element musi by¢ zawsze rzeczywisty, wigc jego faza bedzie zawsze
catkowita - dodatnia lub ujemna - wielokrotnoscia kata TT. a) N parzyste - cze$¢
rzeczywista, b) N parzyste — czg$¢ urojona, ) N parzyste - amplituda, d) N parzyste - faza,
e) N nieparzyste - amplituda, f) N nieparzyste - faza.
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Interpretacja wspolczynnika A, zalezy od przyjgtej pary wspotczynnikow S
(4.9). Dla danego ciagu L warto$¢ a, jest okreslona i zawsze rowna warto$ci Sre-
dniej arytmetycznej wszystkich elementow ciagu L, podczas gdy A4, stanowi dla

B :W $rednig warto$¢ wszystkich elementow ciagu L, natomiast dla S, =1

A, jest suma wszystkich elementoéw ciagu L.

Poniewaz informacja podana w postaci ciagu N liczb rzeczywistych [, jest prze-
ksztalcana w rownowazna, w dziedzinie Fouriera, w postaci 2N liczb - N
amplitud i N faz - naturalne jest, ze musi si¢ w takim wypadku pojawic jakas
nadmiarowo$¢. Faktycznie, gdy ciag pierwotny jest rzeczywisty, to w dziedzinie
Fouriera ciag zespolony posiada symetrie przedstawione na rys. 4.3. Po pomi-
nigciu elementu k=0, ktory jest w takim wypadku zawsze rzeczywisty, pozostale
amplitudy (a takze czgs$ci rzeczywiste) elementdw ciagu F' sa symetryczne
wzgledem osi przebiegajacej przez punkt srodkowy, natomiast fazy (i czgsci
urojone) sa symetryczne wzgledem punktu przecigcia tej osi z pozioma osia,
czyli osia indeksow. Nalezy zwroci¢ uwage na rdéznice w potozeniu osi dla ciagu
o N parzystym i nieparzystym. Ponadto dla N parzystego srodkowy element,
lezacy na osi symetrii, jest takze zawsze rzeczywisty - wynika to z braku
informacji o fazie, o czym juz wczes$niej wspomniano. Symetrie powyzsze nie
powstaja, gdy ciag L zawiera cho¢ jedna liczbe o czg$ci urojonej i przynajmnie;j
jedna liczbe o czgsci rzeczywistej réznej od zera - moze to by¢ ta sama, jedna
liczba zespolona.

Jak wida¢, rzeczywisty ciag L moze by¢ doktadnie opisany, gdy znamy po%o
elementow ciagu w dziedzinie Fouriera. Jednak przed zastosowaniem wzoru
na transformacj¢ odwrotna (4.7) nalezy odtworzy¢ petlny ciag F, wykorzystujac
podane symetrie.

Powstawanie symetrii w dziedzinie F dla pierwotnego ciagu L skladajacego si¢
wylacznie z elementéw o wartosciach rzeczywistych mozna wyjasni¢ bez wni-
kania w matematyczna struktur¢ transformacji Fouriera tym, Ze transformacja
przeznaczona w ogolnosci do ciagébw zespolonych potrafi takze dla ciagu
pierwotnego zespolonego znalez¢ reprezentacj¢ tego ciagu w postaci ciagow

bazowych - jak we wzorach od (4.10) do (4.14). W takim przypadku ciagi
bazowe musza by¢ jednak takze zespolone, czyli musza pochodzi¢ nie od rzeczy-

N
23 Doktadnie dla N parzystego musimy znaé ; + 1 wspotezynnikow w dziedzinie Fouriera, a dla

N +1

N nieparzystego potrzebne jest wspolczynnikow.
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wistej funkcji kosinus, ale od funkcji zespolone;j. Tak si¢ sktada, ze dla wigkszosci
ciagdw bazowych zespolonych mozna by je pogrupowaé w pary, ktore beda
miaty identyczne czgséci rzeczywiste. Zatem rzeczywisty ciag L o dtugosci N jest
tak naprawdg wedtug transformacji Fouriera opisywany przez N ciagéw bazowych.
Jednak po pominigciu ciagu bazowego L, (oraz - dla N parzystego - takze ciagu
bazowego L ), ktory nie ma swojej pary, pozostate ciagi bazowe mozna pola-
2

czy¢ parami, opierajac si¢ na identycznosci ich cze$ci rzeczywistych. Powyzszy
opis wyjasnia rowniez, dlaczego wigkszos$¢ amplitud transformaty Fouriera danego
ciagu rzeczywistego L odpowiada potowie amplitud odpowiadajacych im wspot-
czynnikow w rozwinigeiu (4.10)-(4.14).

Zagadnienie symetrii jest szczeg6lnie istotne przy przeprowadzaniu rdéznych
przeksztatcen ciagu w dziedzinie F. Jezeli nie dopilnujemy, by powyzsze symetrie
byly zachowane, to po transformacji odwrotnej otrzymamy ciag zespolony, z re-
guty nieprzydatny w praktycznych zastosowaniach.

Czesto w celu wygodniejszej interpretacji w dziedzinie F przeprowadza sig
pewne przemieszczenie elementow ciagu. Wszystkie elementy lezace na prawo
od osi symetrii przenosi si¢ w niezmienionym porzadku na lewo od elementu
k=0 1 zastgpuje dotychczasowe indeksy indeksami ujemnymi odpowiadajacymi
ich nowemu potozeniu. W ten sposoéb dany element ciagu F' w miar¢ wzrostu |k|
odpowiada coraz wigkszej czgstotliwosci funkcji kosinus, z ktorej powstat dany
sktadowy ciag L,. Po takim przemieszczeniu dla L rzeczywistego symetrie
mozna okresli¢ jako parzystos¢ amplitudy i nieparzystos¢ fazy. Opisana operacjg
bedziemy nazywaé przesunigciem w dziedzinie F. Nalezy jednak pamigtac, ze
przed zastosowaniem wzoru (4.7) na transformacj¢ odwrotna konieczne jest
powrocenie do wlasciwej kolejnosci elementow ciagu F - ta operacj¢ nazwiemy
odwrotnym przesunig¢ciem w dziedzinie F. Warto zauwazy¢, ze dla N parzystego
mozna do obu operacji wykorzystaé t¢ sama procedurg przemieszczania ele-
mentoéw ciagu, natomiast dla N nieparzystego datoby to wynik btedny.

Przesunigcie w dziedzinie /' mozna zinterpretowac takze inaczej. Skorzystamy
z faktu, ze ciag F o dlugosci N otrzymany ze wzoru (4.4) moze by¢ uznany za
jeden okres o wiele dtuzszego, a nawet nieskonczonego ciagu o indeksach catko-
witych od minus do plus nieskonczonos$ci. Taki nieskonczony ciag F otrzy-
malibysmy, gdyby we wzorze (4.4) indeksy & zmienialy si¢ w pelnym, nieskon-
czonym zakresie. Jezeli tak, to dlaczego nie wybra¢ jednego okresu reprezentu-
jacego caly nieskonczony okresowy ciag inaczej: tak, aby jego $rodek wypadal
w okolicy indeksu k=07 Dla N parzystego wzory (4.4) i (4.7) mozna by wigc
przepisa¢ do postaci podanej nizej.

Transformacja w przod:
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22 Gilh (k
fk—BLDZI @x( l N j

(4.21)
dla k= —[E), —(E - ), o~ L0, (E —2), (E - 1)
2 2 2 2
Transformacja odwrotna:
1, =Bp Dzz_:l o Exp(@j dla n=01,...,N-1 (4.22)
N N

2
Dla N nieparzystego we wzorach (10) i (11) indeks k musialtby si¢ zmienia¢
nastgpujaco:

k:{N;g,{Ngl—ﬂwrmmm(Ngl—}(N;g (4.23)

Mozliwo$¢ zmiany zakresow zmiennosci indeksow we wzorach (4.21) i (4.22)
jest naturalna konsekwencja okresowosci funkcji exp takiej samej, jak funkcji
trygonometrycznych - patrz wzor (4.18) - wzgledem wartosci 2 [t. T¢ okreso-
wos¢ dla dowolnego catkowitego m zapisa¢ mozna na przyktad tak:

@mm&m}%m@mmmimmmj

exp (4.24)

Z zaleznosci (4.24) wynika bezposrednio mozliwo$¢ okresowosci ciagu L wzgle-
dem indeksu k& z podstawowym okresem N. Jak latwo si¢ domysli¢, z tego
samego powodu mozna by w analogiczny sposob przesunaé takze zakres zmien-
nosci indeksu » w dziedzinie Fouriera, poniewaz funkcja exp (4.24) posiada
identyczna okresowos¢ wzgledem tego indeksu. W wigkszosci jednak dostepnych
pakietow oprogramowania wyliczane sa transformaty w oparciu o wzory (4.4)
1(4.7), ktore nie zmieniaja si¢ zaleznie od parzystosci czy nieparzystosci N. Zatem
w dalszym ciagu bedziemy pisali o transformacji Fouriera zdefiniowanej zalez-
noscia (4.4) i w razie potrzeby stosowali przesunigcie w dziedzinie F.

Na zakonczenie warto wspomnie¢, ze wyznaczanie transformaty w oparciu o parg
wzorow (4.4) i (4.7) jest dos¢ wymagajace obliczeniowo i zarowno w litera-
turze, jak 1 w bibliotekach réznych jezykow programowania (np. C++), czy
pakietow typu MatLab, mozna znalez¢ algorytmy tak zwanej szybkiej transfor-
macji Fouriera (skrot ang. FFT) oraz jej wersji odwrotnej (skrot ang. IFFT). Ze
wzgledu na powszechne stosowanie tych algorytmow oraz angielskich skrotow
FFT oraz IFFT w $rodowiskach inzynierskich i naukowych, czgsto traktuje sig
te skroty jako synonimy w stosunku do obu czgsci dyskretnej transformacji
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Fouriera - w przod (4.4) i odwrotnej (4.7). Warto tez wspomnie¢, ze przewaga
tych algorytméw nad dostownym stosowaniem wzorow (4.4) i (4.7) jest szcze-
golnie wyrazna dla N bgdacego potgga liczby 2, na przyktad: 128, 256, czy 1024.
Nie nalezy jednak dziwi¢ si¢, gdy standardowa procedura FFT lub IFFT okaze
si¢ niewiele szybsza od bezposredniego uzycia wzoru (4.4) lub (4.7) w przypadku
N innego niz potgga 2.

a) b)

=
N I - T SO N
— 5
g - 5
\ ——o
! o
b

c) d)

=)
Bod b L o o o
S b 5
L L o
L 5

Rys. 4.4. Przyktady symetrii z rysunku 4.3 po zastosowaniu przesunigcia w dziedzinie F:
a) N parzyste - amplituda, b) N parzyste - faza, c) N nieparzyste - amplituda,
d) N nieparzyste - faza.

4.3 Transformacja Fouriera dla obrazéow cyfrowych

7 matematycznego punktu widzenia zastosowanie dyskretnej transformacji
Fouriera do obrazoéw cyfrowych jest stosunkowo prostym poszerzeniem odpo-
wiednich zaleznosci o jeden wymiar. Przyjmijmy, Zze obraz cyfrowy to uporzad-
kowany i ponumerowany dwuwymiarowo zbidr liczb, inaczej méwiac ciag dwu-
wymiarowy o warto$ciach rzeczywistych:

L={L(mn)@: m 0L.M L & 0L..N | (4.25)

Ze wzgledu na podwojne indeksy oraz interpretacje obrazu L jako funkcji okre-
slonej na dyskretnej dwuwymiarowej dziedzinie zastosowano zapis indeksow
w nawiasach.
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Zwykle wartosci ciagu L sa nie tylko rzeczywiste, ale nawet naturalne z prze-
dzialu na przyktad 0-255 - dla pikseli opisanych o$miobitowo. Z punktu widze-
nia transformacji Fouriera wystarczy na razie przyjac, ze sa to liczby rzeczywiste.
Dos$¢ czesto obrazy cyfrowe sa kwadratowe. Wtedy M=N i tak bedzie we
wszystkich przedstawionych dalej przykitadach. W ogolnych zaleznos$ciach
zachowane zostanie jednak rozrdznienie rozmiaru w poziomie i w pionie. Zatem
dla obrazu cyfrowego o rozmiarach M [N pikseli jego transformate Fouriera
okresla si¢ nastepujaco:

M-IN-1 —; |
F(i,k) =By Dz ZL(m,n) EXP( j2 S{TEn EJ) @Xp( j2 IE\iITm Ekj
i (4.26)

dla i=0l,.,M-1 k=0]1,.,N -1

Operacja dwuwymiarowej odwrotnej transformacji Fouriera zdefiniowana jest
wzorem:

M-IN-1 . ,
L(m,n) =By DZ ZF(i,k) Exp(J 2 DTRHEJ) BXp(J 2 Dr[EhElkj
i=0 k=0 M N (4.27)
dla m=0,1,.,M-1;, n=01,..,N -1

Aby operacje (4.26) i (4.27) byly wzajemnymi odwrotno$ciami, musi zachodzi¢
zaleznosc:
1

=— 4.28
B Bk MIN (4.28)
W przedstawionych w tym rozdziale przyktadach przyjgto:
1
= 1; = ——
Br Br VN (4.29)

Oznacza to, ze w dziedzinie transformacji Fouriera element o indeksach (0,0)
jest suma wszystkich warto$ci dwuwymiarowego ciagu L, czyli obrazu:

M-IN-1

F(0,0)= > > 1(m,n) (4.30)

m=0n=0
Dwuwymiarowy ciag F' (i , k) przyjmujacy wartosci ze zbioru liczb zespolonych
posiada doktadnie tyle samo elementéw co dwuwymiarowy ciag L(m,n) bedacy

reprezentacja obrazu cyfrowego. Indeksy obu ciagéw zmieniaja si¢ w tych sa-
mych zakresach. Obraz cyfrowy interpretuje si¢ jako dwuwymiarowy ciag,
dlatego tez dwuwymiarowy ciag w dziedzinie transformaty Fouriera tez mozna
zinterpretowac jako specyficzny obraz cyfrowy o doktadnie tych samych rozmia-
rach w pikselach, jedynie prezentacja wizualna tego obrazu wymaga pewnych
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dodatkowych zabiegéw. Mozna na przyklad obejrze¢ obraz czgsci rzeczywistej,
cze$ci urojonej, amplitudy lub fazy. Za kazdym razem odpowiednio dostoso-
wujac zakres wartosci do poziomow szarosci z zakresu 0-255 (w zapisie 8-
bitowym, co naturalnie mozna w razie potrzeby zmieni¢). W celu podkreslenia
pewnych cech mozna takze takie obrazy zaprezentowaé w postaci kolorowej po
przypisaniu odpowiednim przedzialom liczb rzeczywistych wybranych kolorow.
Z mozliwosci interpretacji ciagu w dziedzinie transformacji Fouriera jako obrazu
skorzystamy nieco p6zniej, wtedy tez podane zostana przyklady. Na razie uwaga
powyzsza upowaznia nas do operowania polem obrazu dla dziedziny transfor-
macji Fouriera w sposob analogiczny jak dla oryginalnego obrazu cyfrowego,
facznie z okresleniem poszczegodlnych elementdéw tego pola - wraz z odpowia-
dajacymi im warto$ciami zespolonymi - jako pikseli. Zeby nie bylo nieporozu-
mien mozna si¢ umowié, ze obrazy w dziedzinie transformacji Fouriera bgda
nazywane krotko F-obrazami a ich piksele F-pikselami. Dzigki powyzszej umowie
mozna przyja¢, ze mamy do czynienia caly czas z obrazem cyfrowym o tych
samych rozmiarach wyrazonych w pikselach, jedynie w dwoch wzajemnie

wymiennych postaciach - dwuwymiarowego ciagu L(m,n) oraz dwuwymiaro-
wego ciagu F(i,k) .

Podobnie jak dla ciagéw jednowymiarowych tatwo mozna znalez¢ gotowe
procedury wyznaczajace transformaty proste i odwrotne. R6zni¢ si¢ one moga
wspotczynnikami B i zawsze przed wykorzystaniem wybranej procedury nalezy
si¢ upewnié, jaka par¢ tych wspolczynnikow w danej procedurze zastosowano.
Nie bedziemy tutaj przytaczac szczegotowego opisu algorytmu dwuwymiarowe;j
transformacji Fouriera. Dla intuicyjnego zrozumienia tego, co wylicza wzor
(4.26) i powiazania z rozwazaniami dla transformacji jednowymiarowej, warto
jednak cho¢ powierzchownie zastanowi¢ si¢ nad tym wzorem. Dwuwymiarowa
transformacja Fouriera jest operacja separowalng ze wzgledu na wymiar. Wynika
to z faktu, ze wzory (4.26) 1 (4.27) mozna przepisa¢ do postaci nastgpujacej:

F(i,k) =By DMZ_ZI[IEL(m, n) Exp(@)} @Xp( @j

n (4.31)
da i=01,...M-1 k=01..N -1

M-1[N-1 _ _
L(m,n) =By 0| D F(i.k) @xp(@ﬂ @Xp(@j

=0 (4.32)
dla m=0,1,...,.M-1, n=0,1,... N -1

Nawiasy kwadratowe we wzorach (4.31) i (4.32) wskazuja, Ze najpierw mozna
wyznaczy¢ sumy wewngtrzne - czyli jednowymiarowe transformaty Fouriera, na
przyktad dla wszystkich kolumn obrazu - a nastepnie tak otrzymany obraz po-
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sredni przetransformowaé ponownie, ale tym razem wiersz po wierszu. Trans-
formacj¢ dwuwymiarowa mozna naturalnie przeprowadzi¢ w dowolnej z dwoch
kolejnosci - najpierw wierszami i potem kolumnami albo najpierw kolumnami
a nastgpnie wierszami. W obu przypadkach wynik bedzie identyczny. Widac
stad, ze dysponujac algorytmami jednowymiarowymi FFT oraz IFFT mozna ta-
two stworzy¢ oparte na tych algorytmach ich dwuwymiarowe odpowiedniki. Tak
wlasnie dziala wiele standardowych procedur dwuwymiarowej FFT oraz IFFT.

Przyjmijmy, Ze najpierw transformujemy obraz kolumnami. Kazda kolumna jest
traktowana niezaleznie jako jednowymiarowy ciag. Jak interpretowa¢ wynik
transformacji jednowymiarowej, opisano w poprzednim podrozdziale. Tutaj je-
dnak otrzymane wyniki uktada si¢ obok siebie w miejsce oryginalnych kolumn.
W takim ulozeniu wspotczynniki po transformacji kolumn dotyczace ciagow
pochodzacych z kosinusoid o tym samym okresie leza w tych samych wierszach.
W pierwszym wierszu leza - zaleznie od uzytego wspdtczynnika [B - wartoSci
srednie kolumn lub ich sumy.

W drugim etapie transformujemy wiersz po wierszu. Tym razem jednowymia-
rowy ciag pierwotny bedzie niemal zawsze zespolony, wigc fakt, Ze transfor-
macja Fouriera moze w ogolnosci transformowac ciagi zespolone, takze si¢ do
czego$ przydaje. Ostatecznie, po obu etapach, obraz moze zosta¢ opisany jako
suma dwuwymiarowych ciagéw bazowych z odpowiednimi wspotczynnikami:

a

M-z
[ 2

I
(=)
=
i

L(m,n) = ix iy (m,n) (4.33)

0

We wzorze (4.33) zatozono, ze zarbwno M jak N sa parzyste. Jakie beda granice
sumowania dla pozostatych przypadkéw, mozna wywnioskowaé z zaleznosci
(4.10)-(4.14).

Kazdy z ciagow sktadowych L, otrzymany jest z iloczynu ciagéw analogicz-
nych do opisanych w rozdziale 4.1. Korzystajac wigc z oznaczen wprowadzo-

nych w rozdziale 4.1 (patrz wzory (4.10)-(4.14)) kazdy element ciagu bazowego
L, , mozna zapisa¢ nastgpujaco za pomoca elementow ciagéw jednowymiaro-

wych zdefiniowanych wedtug zaleznosci (4.15):

L;, (m,n) 0, (4.34)

= 1m,i

Przyktad otrzymywania bazowego ciagu dwuwymiarowego wedtug zaleznosci
(4.34) pokazano na rysunku 4.5.
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Rys. 4.5. Dwuwymiarowy ciag sktadowy powstaty z dwoch jednowymiarowych ciagdw -
wierszowego 1 kolumnowego:

a) wolnozmienny ciag wierszowy, N=8, k=1, @, =0, b) szybkozmienny ciag
T
kolumnowy M=8, i=3, ¢; = 5 , ¢) powierzchnia, ktorej probkowanie daje

dwuwymiarowy ciag z punktu d), d) wynikowy ciag dwuwymiarowy - warto$ci ciagu
w punktach przecigcia siatki wykresu.

Patrzac na kompletny zestaw bazowych ciagdbw dwuwymiarowych L, zauwa-

zamy, ze powstaly one przez skojarzenie ciagow jednowymiarowych na zasadzie
»kazdy z kazdym”. Jest zatem wsrdd nich ciag dwuwymiarowy powstaty z ko-
lumnowego jednowymiarowego ciagu wolnozmiennego (powstatego z kosinu-
soidy o dtugim okresie) i wierszowego ciagu szybkozmiennego (z kosinusoidy
o krotkim okresie). Inny ciag sktadowy powstat ze skojarzenia dwoch ciagdw -
kolumnowego i wierszowego - szybkozmiennych, a jeszcze inny z dwoch jedno-
wymiarowych ciagéw wolnozmiennych. Potozenie wspotczynnika po peine;j
dwuwymiarowej transformacji Fouriera na dwuwymiarowym polu indekséw
jednoznacznie informuje, z jaka kombinacja ciagéw jednowymiarowych nalezy
go taczy¢. Przyktadowo: w punkcie (0,0) znajduje si¢ warto$¢ Srednia (lub suma) -
zwana czesto skladowa stata, w punkcie (0,N-1) wspotczynnik okreslajacy
udzial w obrazie ciagu powstatego ze stalego ciagu wierszowego i najszybciej
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. . . (M-1 N-1 . .
zmiennego ciagu kolumnowego, a w punkcie S umieszczony jest

wspotezynnik dotyczacy potaczenia ciagéw kolumnowego i wierszowego o $re-
dnio-szybkiej zmiennosci. Moze sig¢ zdarzy¢, ze gdy M jest na przyktad dwa razy
wigksze od N, to inna bedzie ta posrednia szybko$¢ zmian dla ciagu wierszowego
a inna dla kolumnowego. W kazdym razie zawsze maksymalna szybko§¢ zmian
w danym kierunku - kolumnowym lub wierszowym - oznacza kosinusoidg gene-
rujaca odpowiedni ciag jednowymiarowy o ekstremach (+1 oraz -1) w miejscu
polozenia sasiednich pikseli.

Poréwnujac wzor (4.33) dla przypadku dwuwymiarowego i (4.10) dla przypadku
jednowymiarowego oraz odpowiednie wyjasnienia - np. zaleznos$ci (4.15), (4.19)
i(4.20), mozna zauwazy¢ podobienstwa i roznice. Rowniez w przypadku dwu-
wymiarowym wspotczynniki transformaty Fouriera - elementy ciagu dwuwymia-
rowego F - maja bezposredni zwiazek ze wspotczynnikami a;; oraz przesu-
nigciami fazowymi kosinusoid generujacych ciagi jednowymiarowe, z ktorych
nastepnie otrzymywane sa bazowe ciagi dwuwymiarowe. Wspotczynniki trans-
formaty dwuwymiarowej sa zespolone i podobnie jak w (4.18) mozna je inter-
pretowac w postaci czesci rzeczywistej 1 urojonej lub w postaci amplitudy i fazy:

F(i,k) = A(i,k) Bxp(j B(i.k)) =
= Re(F(i,k)) + j Om(F(i,k)) = (4.35)
= A(i,k) Ros(0(i,k)) + j (i, k) Gin(¢ (i.k))

-
e = H
- O

Rys. 4.6. Lokalizacja F-pikseli poszczegdlnych typow dla wzoru (4.36):
z lewej dla obrazu o rozmiarach parzystych (6x6),
z prawej dla obrazu o rozmiarach nieparzystych (5x5).

Tym razem jednak zalezno$¢ pomigdzy zespolonymi wspotczynnikami transfor-
maty - F (i, k) - oraz wspdtczynnikami a;;, we wzorze (4.33) jest nastgpujaca (na
rysunku 4.6 pokazano rozmieszczenie F-pikseli poszczegolnych typow):
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ajk E—IBI— dla F —pikseli typu 1
L

. 1 1 L
A(ik) = 3 [ E—IB—L dla F - pikseli typu 2 (4.36)
1

o

—; [—IBI— dla F —pikseli typu 3
L

Podobnie jak w przypadku jednowymiarowym sama znajomos$¢ wspotczynnikow
w réwnaniu (4.33) nie wystarcza, by jednoznacznie okresli¢ ciag L. Potrzebna
jest jeszcze informacja, jak byly przesunigte w fazie obie funkcje kosinus, ktore
postuzyly do wygenerowania ciagéw jednowymiarowych o elementach lm,i oraz

[, - patrz wzor (4.34). Faza jednego F-piksela nie moze jednoznacznie okresla¢

dwoch faz kosinuséw generujacych ciag bazowy. Zatem zalezno$¢ nie jest tak
bezposrednia jak dla przypadku jednowymiarowego. Oznaczmy - patrz wzor (4.15) -
przez ¢, fazg kosinusa generujacego ciag jednowymiarowy o elementach /,

przez ¢, fazg kosinusa generujacego ciag jednowymiarowy o elementach ln, B>
a przez ¢(i,k) faze F-piksela o wspotrzednych i,k na polu obrazowym — po-
rownaj wzor (4.35). F-piksele typu 1 - patrz rysunek 4.6 - powinny by¢ zawsze
rzeczywiste. F-piksele typu 2 wiaza si¢ z dwuwymiarowymi ciagami bazowymi,
ktore powstaty z ciagu statego (bez fazy) i jednej kosinusoidy (ktéra mozna
przesuwac fazowo). Zaréwno dla typu 1 jak i 2 tatwo jest okresli¢ zwiazek
pomigdzy odpowiednimi fazami. Natomiast dla wyjasnienia zaleznosci fazowych
F-pikseli typu 3 wygodnie bedzie przyja¢ uproszczony opis F-obrazu, pomijajacy
istnienie F-pikseli typu 1 i typu 2 - rysunek 4.7.

A | C

B | D

Rys. 4.7. Pole F-obrazu z zaznaczonymi obszarami - A, B, C i D - uzywanymi do
wyjasnienia symetrii amplitudy, fazy. Zatozono duzy rozmiar obrazu w pikselach, zatem
pojedyncze F-piksele nie sa widoczne. W rezultacie nie jest istotne, czy obraz ma
rozmiar parzysty, czy nieparzysty, poniewaz F-piksele typu 1 i typu 2 stanowia
pomijalnie maly fragment F-obrazu.
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Jezeli dany F-piksel typu 3 nalezy do obszaru 4, to jego faza jest powiazana z fa-
zami kosinus6w generujacych - zaleznosci (4.15), (4.34) i (4.35) - nastgpujaco:

o(i.k) =0; +¢ (4.37)

Dla F-pikseli typu 3 nalezacych do pozostatych obszarow: B, C i D, wygodnie
bedzie najpierw wyjasni¢ symetrie zachodzace po dwuwymiarowej transformacji
Fouriera obrazu cyfrowego, ktory przeciez sktada sig z pikseli o warto$ciach bez
czesci urojone;.

4.3.1 Symetrie w dwuwymiarowej transformacji Fouriera obrazu
o rzeczywistych wartosciach pikseli

W przypadku transformacji Fouriera ciagow dwuwymiarowych zagadnienie
symetrii jest nieco bardziej ztozone niz dla ciagéw jednowymiarowych. Specy-
ficzne symetrie w dziedzinie transformaty Fouriera powstaja, gdy oryginalny
ciag sktada si¢ z elementéw o warto$ciach wyltacznie rzeczywistych. W przy-
padku obrazow cyfrowych sytuacja taka ma miejsce - wartosci pikseli nie
posiadaja czgsci urojonej. Warto zwroci¢ uwagg, ze gdyby w dziedzinie transfor-
maty F-obraz byt wylacznie rzeczywisty albo wylacznie urojony, to takze obraz
oryginalny wykazywalby opisywane symetrie. Zagadnienie symetrii zostanie
opisane w sposoéb nieco uproszczony, bez wnikania w szczegoty analityczne.
Rozwazmy dwa obrazy cyfrowe, jeden o rozmiarach parzystych - na przyktad
6x6 pikseli - 1 drugi o rozmiarach nieparzystych - na przyktad 5x5 pikseli.

Rys. 4.8. Tlustracja do wyjasnienia symetrii w dziedzinie transformacji Fouriera
(opis ponizej): z lewej dla obrazu o rozmiarach parzystych (6x6),
z prawej dla obrazu o rozmiarach nieparzystych (5x5).

Czytelnikéw zainteresowanych tym zagadnieniem zachecamy do sprawdzenia
odpowiednich symetrii dla obrazu o parzystej liczbie wierszy i nieparzystej
liczbie kolumn (lub odwrotnie). Dla odpowiednich F-obrazoéw otrzymuje si¢
symetrie, ktore mozna wyjasni¢ w oparciu o rysunek 4.8. Pogrubione linie poka-
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zuja osie symetrii dla amplitudy, a ich punkt przecigcia okresla punkt symetrii
dla fazy. F-piksele oznaczone kolorem szarym nie sa zwigzane powyzszymi
symetriami. Sa to F-piksele typu 1 i typu 2. Jednak kazdy wiersz lub kolumna,
ktora jest cata oznaczona na szaro, musi spetnia¢ warunki symetrii dotyczace
ciagow jednowymiarowych. Mozna to tatwo uzasadni¢ opierajac si¢ na zaleznos-
ciach (4.31) i (4.32) oraz dwustopniowej procedurze transformacji wiersze-
kolumny (lub kolumny-wiersze).

a)

=
.

Rys. 4.9. Przesunigcia poszczegdlnych obszarow F-obrazow - z lewej pole F-obrazu
o rozmiarach parzystych (6x6), z prawej o rozmiarach nieparzystych (5x5):
a) pola F-obrazéw przed przesunigciem b) pola F-obrazow po przesunigciu.

Podobnie jak w przypadku ciagéw jednowymiarowych, takze i tutaj czgsto stosuje
si¢ przesuni¢cie w dziedzinie Fouriera. Tym razem jednak musi to by¢ prze-
sunigcie w dwdoch wymiarach. Rysunek 4.9 pokazuje schematycznie, do czego
praktycznie sprowadza si¢ przesuni¢cie w przypadku obrazu o rozmiarach pa-
rzystych i nieparzystych. Wewnatrz danego obszaru oznaczonego tym samym
kolorem nie ma zadnych przemieszczen. Wazne jest tu stwierdzenie, ze F-piksel
odpowiadajacy sktadowej statej przed wykonaniem przesunigcia w dziedzinie F'
znajduje si¢ w F-obrazie w lewym gérnym rogu - niezaleznie od tego, czy obraz
jest typu parzystego, czy nieparzystego. Natomiast po przesunigciu ten F-piksel
znajduje si¢ doktadnie w centrum obrazu nieparzystego, a w lewym goérnym rogu
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prawej dolnej ¢wiartki F-obrazu parzystego. Na krawegdziach F-obrazu po prze-
sunigciu znajduja sig¢ F-piksele odpowiadajace najwigkszym czgstotliwosciom
odpowiednich kosinusoid, ktore postuzyly do wygenerowania ciagéw bazowych.
Jak wida¢ z rysunku 4.8, dla obrazu typu parzystego do wykonania zaré6wno
przesunigcia jak i1 przesunigeia odwrotnego mozna zastosowac t¢ sama procedure,
podczas gdy dla obrazu typu nieparzystego dwukrotne zastosowanie tej samej
procedury nie zakonczy sig otrzymaniem F-obrazu pierwotnego - czyli tego,
ktory powstaje bezposrednio po zastosowaniu wzoru (26). Po wykonaniu prze-
sunigcia w dziedzinie F' symetrie dla obrazu typu parzystego beda wygladaly
identycznie jak przed przesunigciem, natomiast dla obrazu typu nieparzystego
symetrie po przesunigciu pokazane sa na rysunku 4.9 - rola pogrubionych linii
i szarych F-pikseli analogiczna jak na rysunku 4.8. Podobnie jak w przypadku
ciagdw jednowymiarowych, po to by poprawnie zastosowa¢ wzor (4.27) na
transformacj¢ odwrotna, F-obraz musi mie¢ przywrocona posta¢ sprzed przesu-
nigcia w dziedzinie F - za pomoca przesuni¢cia odwrotnego.

Rys. 4.10. Pole F-obrazu z rysunku 4.8 (z prawej) po wykonaniu przesunigcia,
Zaznaczono nowe osie symetrii.

a) b)

A B D C

C D B A

Rys. 4.11. Uproszczona ilustracja przesunigcia w dziedzinie F, przy pominigciu
szczegolow zwiazanych z pojedynczymi F-pikselami (litery nie sa trescia F-obrazu
a jedynie oznaczeniem jego fragmentow):

a) F-obraz przed przesunigciem, b) F-obraz po przesunigciu.
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a) b)
[ 5 (ST B —— o
A B D
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Rys. 4.12. Ilustracja symetrii zachodzacych w uproszczonej (z pominigciem F-pikseli
typu 1 i typu 2) interpetacji F-obrazu, czarne prostokaty oznaczaja wybrane F-piksele,
linie przerywane ze strzatkami zachodzace relacje symetrii:

a) F-obraz przed przesunigciem, b) F-obraz po przesunigeiu.

Rysunek 4.12 ukazuje relacje symetrii zachodzace pomigdzy F-pikselami nale-

zacymi do poszczegolnych ¢wiartek F-obrazu. Symetrie te sa dwoch typow.

Symetria osiowa - wzgledem danej linii pionowej lub poziomej - oraz symetria

punktowa - wzgledem $rodka obrazu, wyznaczonego przez przecigcie linii sy-

metrii pionowej i poziomej. Po powigkszeniu do skali ukazujacej pojedyncze F-

piksele ujrzelibySmy, ze linie symetrii, a zatem i Srodek symetrii, potoZzone sa

zgodnie z rys. 4.8. Pozostaniemy jednak przy skali rysunku 4.12. Wprowadzmy

nastgpujace oznaczenia, okreslajace wszystkie piksele F-obrazu w odniesieniu do

obszaru 4:

F, (i,k) - F-piksel nalezacy do obszaru A4 o potozeniu wyznaczonym przez in-
deksy (i,k);

Fg/a (i,k) - F-piksel z obszaru B o potozeniu symetrycznym wzgledem osi pio-
nowej wzgledem F-piksela o indeksach (i, k);

Fo/a (i,k) - F-piksel z obszaru C o potozeniu symetrycznym wzgledem osi po-
ziomej wzgledem F-piksela o indeksach (i,k);

Fp/a (i,k) - F-piksel z obszaru D o polozeniu symetrycznym punktowo wzgle-
dem s$rodka obrazu wzgledem F-piksela o indeksach (k).

Jezeli teraz przyjmiemy, ze przykladowo: Ap A (i,k) oznacza amplitudg - patrz

wzor (4.35) - F-piksela nalezacego do obszaru B i bedacego w odpowiednig;]
relacji symetrii wzgledem F-piksela obszaru 4 o indeksach (i,k) i analogicznie

Pp/a (i,k) oznacza faz¢ - ponownie wzor (4.35) - tego samego F-piksela nale-

zacego do obszaru B, to:
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Aa(ik) =Apa(ik)
Apa(ik) = Aga(ik) (4.38)
Ac/a (i,k) =Ap/a (i,k)

Zatem wszystkie cztery F-piksele wyszczegolnione na rysunku 4.12 posiadajq tg
samg ampolitudg. Relacje fazowe sa nastgpujace:

¢A(ial.() = _¢D/A(?’k) (4.39)
PN ER TON(RY

Dla fazy nie ma zwiazku pomigdzy ¢ , (i, k) i0pa (i, k) ani pomigdzy ¢,/ (i, k)

i dpa (i, k) . Zatem relacje fazowe - zalezno$¢ (4.39) - dotycza jedynie symetrii

punktowej wzgledem $rodka F-obrazu. Dzigki temu jednak wszystko si¢ zgadza.
Do okre$lenia rozwinigcia (4.33) potrzebne sa amplitudy z jednej ¢wiartki F-ob-
razu, jednak fazy z jednej ¢wiartki nie wystarczylyby do jednoznacznego okres-
lenia faz kosinusoid jednowymiarowych generujacych ciagi bazowe. Uwzgledniajac
zaleznos$¢ (4.37) mozna otrzyma¢ dwa réwnania na dwie szukane fazy jednowy-
miarowych kosinusoid:

¢A(iak) =¢; +o
Ocialik)=; —

Podsumowujac przeprowadzone rozwazania mozna stwierdzi¢, ze do petnego
odtworzenia obrazu oryginalnego w oparciu o jego F-obraz wystarczy, jezeli
znane beda wartosci amplitud F-pikseli typu 3 dowolnej ¢wiartki oraz wartoSci
faz F-pikseli typu 3 nalezacych do dwoch ¢wiartek stykajacych si¢ ze soba krawe-
dziami, a takze dodatkowo wartosci wybranych F-pikseli typu 2 i typu 1. Wyboru
nalezatoby dokona¢ traktujac F-piksele typu 1 i typu 2 uktadajace si¢ w wiersze
lub kolumny tak jak transformaty Fouriera rzeczywistych ciagéw jednowymia-
rowych - w oparciu o zachodzace w takim przypadku odpowiednie symetrie.

(4.40)

4.3.2 Przyklady obrazow cyfrowych oraz ich F-obrazow

Dalsze zagadnienia zostang przedstawione w oparciu o przyktady. Przyjmijmy,
ze podlegajacy przetwarzaniu obraz cyfrowy - o nazwie np. ,,dwie_fale” - powstat
w wyniku zastosowania nastgpujacej zaleznosci:

2 Gtln 3[11) (ZDTGl
+—| [tos -
32/4 2 (4.41)

4
m=0,1,..31 n=0,1,.31

L(m,n) =128 +127 Eios(
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Rys. 4.13. Obraz cyfrowy ,,dwie_fale”, 32x32 piksele, opisany zaleznoScia (4.41):
a) tre§¢ obrazu ukazana w poziomach szarosci, b) obraz pokazany jako wykres funkcji
okreslonej na dziedzinie dwuwymiarowe;.

Przed prezentacja na rys. 4.13a elementy ciagu L (4.41) musialy by¢ dodatkowo
zaokraglone do warto$ci catkowitych nie mniejszych niz 0 i nie wigkszych niz
255. Obraz cyfrowy pokazany na obu rysunkach 4.13a i 4.13b to ten sam obraz.
Rysunki wygladaja jednak inaczej. Po transformacji Fouriera obraz ,,dwie fale”
jest nadal tym samym obrazem, jednak w innej reprezentacji, w innej postaci.
W dziedzinie Fouriera reprezentacja, czyli F-obraz, jest juz zespolona. Ampli-
tuda F-obrazu ,,dwie_fale” pokazana jest na rysunku 4.14a. Rysunek 4.14b
przedstawia amplitude po przeprowadzeniu przesunigcia w dziedzinie F, a rysu-
nek 4.14c po zlogarytmowaniu warto$ci amplitudy. Operacja logarytmowania
amplitudy jest stosowana bardzo czgsto ze wzgledu na do$¢ znaczne rdznice
w wartosciach amplitud poszczegdlnych F-pikseli dla wigkszosci obrazow. Skala
liniowa powodowataby trudno$ci w jednoczesnej interpretacji wartosci o tak
duzej rozpigtosci. Niektore warto$ci amplitud moga miesci¢ si¢ w przedziale od
0 do 1, co w wyniku logarytmowania mogloby da¢ duze wartosci ujemne. Aby
tego uniknaé przed logarytmowaniem do amplitudy F-obrazu, oznaczonej jako

A(i,k) - zgodnie ze wzorem (4.35) - dodaje si¢ wartos'c’.
LA (k) = log,o(A(i.k) +1) (4.42)

Rysunek 4.14d przedstawia faze F-obrazu po przesunigciu w dziedzinie F.

Na wykresach z rysunku 4.14 i dalszych po przesunigciu w dziedzinie F nie
zastosowano zmiany indeksow. Wynika to z tego, ze odtad bedziemy traktowac
operacjg¢ transformacji Fouriera i przesunigcia w dziedzinie tej transformacji
lacznie, jako cato$¢, zmierzajaca do otrzymania F-obrazu okre§lonego na tym
samym polu indeksow co obraz oryginalny.

24 0d tej pory wszystkie wykresy amplitud F-obrazow beda od razu prezentowane po operacji
logarytmowania i nie bedzie to wigcej podkreslane - analogicznie jak w przypadku przesunigcia
w dziedzinie F.
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LA(K)

Rys. 4.14. Wykresy F-obrazu ,,dwie fale”: a) amplituda bezposrednio po zastosowaniu
wzoru (4.26), b) amplituda po przesunigciu w dziedzinie F, c) amplituda po
przesunigciu w dziedzinie F i zastosowaniu operacji (4.42),

d) faza po przesunigciu w dziedzinie F.

Rysunki 4.13 i 4.14 moga sugerowac, ze transformacja Fouriera moze si¢ przydac
do wykrywania pewnych charakterystycznych wzorcéw w obrazie. Gdyby kazdy
obraz mozna bylo przeksztatci¢ do postaci tak klarownych wykresow jak na
rysunku 4.14, a nastgpnie udato by si¢ powigza¢ z wybranymi ,,stupkami” wy-
kreséw informacj¢ wizualna zawarta w obrazie, to mozna by tatwo wyodrebniaé
z obrazu wybrane fragmenty informacji. Zatem dla poréwnania warto obejrze¢
bardzo podobny pod wzgledem wizualnym obraz cyfrowy, ktory stanowi fragment
obrazu z rys. 4.13a powigkszony do tej samej rozdzielczo$ci co obraz oryginalny.
Trescia obu obrazow jest zatem ten sam wzorzec, obrazy roznia si¢ jedynie
dopasowaniem ramki do powtarzalno$ci wzorca. W przypadku obrazu z rysunku
4.13a oba okresy - pionowy i1 poziomy - mieszcza si¢ w obrazie catkowita ilo$¢
razy, czego nie da si¢ powiedzie¢ o obrazie z rysunku 4.15a. Niestety zazwyczaj
relacja pomiedzy wystepujacymi w obrazie okresowymi wzorcami i ramka
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obrazu jest dos¢ przypadkowa, nie jeste§my zatem w stanie przewidzie¢, czy
0 wystepowaniu danego wzorca bedzie $wiadczy¢ posta¢ F-obrazu taka jak na
rysunku 4.14, czy taka jak na rysunku 4.15.

a) b)
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Rys. 4.15. Obraz ,,dwie_fale2”: a) prezentacja obrazu w poziomach szaroéci, b) obraz
w postaci wykresu funkcji, ¢) amplituda F-obrazu (po przesunigciu w dziedzinie F),
d) amplituda F-obrazu (po przesunigciu w dziedzinie F i operacji logarytmowania
wedlug (4.42)), e) faza F-obrazu.
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a) b)

Rys. 4.16. Obraz ,.kwadrat” o rozdzielczosci 32x32 piksele: a) prezentacja obrazu
w poziomach szarosci (ramka nie nalezy do tresci obrazu), b) obraz w postaci wykresu
funkcji, ¢) amplituda F-obrazu w postaci wykresu funkcji, d) faza F-obrazu w postaci
wykresu funkcji, e) amplituda F-obrazu w poziomach szaro$ci f) faza F- obrazu
w poziomach szarosci.

Zawarto$ci obrazow ,,dwie fale” i ,,dwie fale2” sa dla obserwatora raczej malo inte-
resujace. Zanim jednak zostanie pokazany F-obraz standardowego obrazu ,,LLena”,
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zostanie wykorzystany jeszcze jeden sztuczny obraz ,kwadrat” (rysunek 4.16a).
Tre$¢ obrazu nie jest juz tak trudna w interpretacji wizualnej jak w dotychcza-
sowych obrazach (,,dwie fale” i ,,dwie fale2”). Za to F-obraz, pomimo stosunkowo
prostej zawarto$ci obrazu, jest juz dos¢ skomplikowany - patrz rysunek 4.16c
14.16d oraz 4.16e i 4.16f. Na rysunku tym - czgsci ,,e” i ,,f” - zaprezentowano
kolejna mozliwos¢: prezentacje F-obrazu w postaci takiej samej jak obrazu ory-
ginalnego, czyli po zastapieniu liczb poziomami szarosci. Poniewaz F-obraz jest
zespolony, zatem w miejsce jednego obrazu o 256 poziomach szarosci otrzy-
muje si¢ dwie czgsci F-obrazu, ktorych przyblizeniem s obrazy o 256 poziomach
szaro$ci. Obraz amplitudy F-obrazu mozna traktowa¢ ponownie jako nowy obraz
oryginalny i oczywiscie dla niego tez mozna znalez¢ posta¢ F-obrazu. Tak samo
reprezentacja w poziomach szarosci fazy F-obrazu moze by¢ od tego momentu
traktowana jak kolejny obraz cyfrowy. Trzeba jednak pamigtac, ze dla przed-
stawienia amplitudy lub fazy w postaci poziomoéw szarosci konieczne sa dwie
dodatkowe operacje:

1) dostosowanie zakresu do przedziatu od 0 do 255, indeks p oznacza
warto$¢ przeznaczong do prezentacji w postaci poziomow szarosci:

dla amplitudy:
A(i,k) - min(A(i,k)
A, (ik) = N _“( A.)k (1255 (4.43)
max(A(i.K)) - min(A(i.k))
dla fazy:
(i,k) - min(o (i, k)
0,(ik) = l’k( ) (1255 (4.44)

~ max(6(i.k)) ~ min(6 (i.K))

2) zaokraglenie tak otrzymanych liczb z zakresu od 0 do 255 do posta-
ci catkowite;.

Jezeli wynik operacji 1) nie jest nigdzie zapamigtywany, to po operacji 2) obraz
oryginalny nie moze juz by¢ doktadnie odtworzony, poniewaz po operacji 2)
reprezentacja w postaci F-obrazu jest nicodwracalnie znieksztatcona. Czgsto
jednak mozna szybko zorientowac si¢ w pewnych cechach F-obrazu wtasnie
korzystajac z wizualizacji w postaci poziomow szarosci (lub wizualizacji rd6zno-
kolorowej). W przypadku amplitudy zazwyczaj minimalna warto$¢ przed ska-
lowaniem (4.43) niewiele rozni si¢ od zera, wigc zalezno$¢ (4.43) zastgpuje si¢
uproszczong:

A(ik)

max(A(i.K)

A, (ik) =

. 0255 (4.45)
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W przypadku fazy, ze wzgledu na odpowiednie symetrie, §rednia warto$¢ znajduje
si¢ doktadnie w srodku przedziatu, zatem poziom szaros$ci odpowiadajacy
liczbie 127 reprezentuje zerowa faze. Rysunek 4.17 pokazuje po raz kolejny obraz
»Lena” w rozdzielczosci 128x128 pikseli oraz reprezentacje tego obrazu w dzie-
dzinie F, w postaci dwoch obrazéw: dla amplitudy i dla fazy. Warto i tu zaobser-
wowac symetrie w obu czesciach F-obrazu.

a)

Rys. 4.17. Obraz ,,.Lena”, o rozdzielczosci 128x128:
a) obraz oryginalny, b) amplituda F-obrazu, ¢) faza F-obrazu.
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4.3.3 Przyklady charakterystycznych zwiazkow pomiedzy trescia
obrazu i F-obrazem przedstawionym w postaci poziomow
szaroSci

W rozdziale tym bedzie pokazane, w jaki sposob pewne cechy obrazu moga by¢
obserwowane na jego F-obrazie ogladanym w postaci poziomow szaro$ci. Jako
przyktady wykorzystane bgda obrazy o rozdzielczosci 128x128 pikseli. Rysunek
4.18 prezentuje obraz o bardzo prostej tresci, dla ktorego szczegodlnie wyraznie
widoczne sa symetrie amplitudy i fazy F-obrazu. Bardzo czytelny jest takze
zwiazek pomigdzy kierunkiem krawedzi w obrazie (rys. 4.18a) i kierunkiem linii
widocznych w amplitudzie (rys. 4.18b) i fazie (rys. 4.18c) F-obrazu. Kierunki te
sa wzajemnie prostopadte. Rysunki 4.19-4.21 pokazuja dalsze przyklady zwia-
zkow pomigdzy utozeniem krawedzi w obrazie i liniami widocznymi szczegolnie
wyraznie w amplitudzie F-obrazu. Rysunek 4.21 ilustruje ponadto, jak dwa
elementy obrazu wnosza niezaleznie swoje cechy do F-obrazu. Efekt sumowania
w dziedzinie F jest wyraznie widoczny dzigki temu, ze oba kwadraty posiadaja
ten sam kolor (poziom szarosci). Na rysunkach 4.22-4.24 pokazano natomiast,
jak ten sam ksztalt, umieszczony w roznych potozeniach na obrazie, wptywa na
widok F-obrazu. Tym razem warto zwrdci¢ uwage na zmiany w fazie. Z kolei
rysunek 4.25 zamieszczono dla poréwnania z rys. 4.22 - oba obrazy zawieraja
okregi o tej samej grubosci, ale o r6znych $rednicach; oba umieszczone central-
nie. Obserwujac rysunki 4.18-4.25 mozna doj$¢ do wniosku, ze w dziedzinie
Fouriera zaobserwowa¢ mozna elementy analogiczne do elementow obrazu orygi-
nalnego. Zatem mozna by w dziedzinie Fouriera zastosowa¢ odpowiednie filtry,
wycinajace wybrane pasmo - na przyklad biegnace w skos przez pole F-obrazu —
1 w ten sposob zostana wyeliminowane krawedzie obrazu oryginalnego o tym
samym nachyleniu. Owszem, mozna tak zrobi¢, jednak o wiele prosciej jest te
krawedzie eliminowac bezposrednio w dziedzinie obrazu. Ponadto ingerujac
w obraz w jego pierwotnej dziedzinie mozna od razu obserwowac, jak dana operacja
wptywa na tre§¢ obrazu, podczas gdy dokonujac manipulacji w dziedzinie F
nigdy nie mozna by¢ pewnym, czy nie powstanie szkodliwy wizualnie efekt uboczny
tych manipulacji. Nieco pdzniej pokazemy odpowiednie przyklady, a teraz przed-
stawiony zostanie jeden z nich - potaczenia obrazu ,,Lena” z okrggiem z rysunku
»okrag 3” - rysunek 4.26. Ciekawe, jaki procent czytelnikow wolatby stanaé przed
zadaniem zlokalizowania i ewentualnego usunigcia obiektu znieksztatcajacego
obraz ,LLena” w oparciu o F-obraz, a ilu wolatoby pracowa¢ na obrazie w dzie-
dzinie oryginalnej?
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a) b)

Rys. 4.18. Ilustracja powiazania wyroznionych kierunkoéw w obrazie i F-obrazie
a) obraz ,,pasek”, b) amplituda obrazu ,,pasek”, c) faza obrazu ,,pasek”.

a) b) c)

ST IE S IEIT T IEES]

Rys. 4.19. Tlustracja zwiazku pomig¢dzy utozeniem krawedzi na obrazie i widokiem
odpowiedniego F-obrazu:
a) obraz ,.kwadrat2”, b) amplituda obrazu ,.kwadrat2”, c) faza obrazu ,.kwadrat2”.

a) b) c)

Rys. 4.20. Ilustracja zwiazku pomigdzy utozeniem krawegdzi na obrazie i widokiem
odpowiedniego F-obrazu:
a) obraz ,.kwadrat3”, b) amplituda obrazu ,.kwadrat3”, c) faza obrazu ,.kwadrat3”.
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Rys. 4.21. Ilustracja zwiazku pomigdzy ulozeniem krawgdzi na obrazie i widokiem
odpowiedniego F-obrazu: a) obraz ,,dwa_kwadraty”, b) amplituda obrazu
»dwa_kwadraty”, c) faza obrazu ,,dwa_kwadraty”.

a) b)

Rys. 4.22. Ilustracja zwiazku pomigdzy ulozeniem okrggu na obrazie i widokiem
odpowiedniego F-obrazu:
a) obraz ,,okrag 1, b) amplituda obrazu ,,okrag 17, c¢) faza obrazu ,,okrag 1”.

a) b) c)

Rys. 4.23. Tlustracja zwigzku pomigdzy ulozeniem okrggu na obrazie i widokiem
odpowiedniego F-obrazu:
a) obraz ,,okrag 2”, b) amplituda obrazu ,,okrag 2”, c) faza obrazu ,,okrag 2”.
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a) b)
Rys. 4.24. Tlustracja zwiagzku pomigdzy ulozeniem okrggu na obrazie i widokiem

odpowiedniego F-obrazu:
a) obraz ,,okrag 3”, b) amplituda obraszu ,,okrag 3", c) faza obrazu ,,0krag 3”.

a) b)

Rys. 4.25. Tlustracja zwiazku pomigdzy utozeniem oraz Srednica okregu na obrazie
i widokiem dpowiedniego F-obrazu:
a) obraz ,,okrag 4”, b) amplituda obrazu ,,okrag 4", c¢) faza obrazu ,,okrag 4”.

c)

Rys. 4.26. Obraz ,,.Lena” znieksztalcony przez umieszczenie na nim okrggu
z obrazu ,,okrag 3”:
a) obraz, b) amplituda obrazu, c) faza obrazu.
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4.3.4 Zawarto$¢ informacji wizualnej w poszczegolnych skladowych
F-obrazu

Ogladajac podane przyktady mozna dojs¢ do wniosku, ze gtowna informacja
zawarta w obrazie - ksztalty okrggow, prostokatow, nachylenia krawedzi - repre-
zentowana jest przez amplitudowa czg¢§¢ F-obrazu. Dlatego tez warto przeprowa-
dzi¢ eksperyment rozdzielenia amplitudy i fazy F-obrazu i obejrze¢ rezultat
wykonania odwrotnej transformacji z tak powstalych F-obrazoéw. Jezeli zacho-
wane zostang odpowiednie symetrie, to zar6wno obraz odtworzony wylacznie
w oparciu o informacj¢ amplitudowa, jak i fazowa bedzie posiadat jedynie czgs$¢
rzeczywista. Amplitudowa i fazowa czg$¢ F-obrazu mozna otrzymac przeprowa-
dzajac ponizsze operacje dla wszystkich indeksow i oraz k

A(ik) = [F(i,k) (4.46)
o(i.k) = i((‘llli)) (4.47)

Rys. 4.27. Obraz odtworzony dla oryginalnego obrazu ,,.Lena”, 128x128: a) w oparciu
o informacj¢ amplitudowa, po rozciagnigciu do petnego zakresu poziomdw szarosci
przedziatu 0-20, b) w oparciu o informacj¢ fazowa, po rozciagnigciu do petnego zakresu
poziomow szaro$ci przedziatu 40-175.

Obrazy otrzymane poprzez odwrotng transformacj¢ Fouriera z F-obrazow (4.46)
i (4.47) sa wprawdzie zawsze rzeczywiste, jednak ich warto$ci sa zazwyczaj
bardzo zle dopasowane do przedzialu 0-255. W zwiazku z tym nalezy dobrac,
najlepiej metoda obserwacji i porownan, nowy zakres, tak by na odtworzonym
obrazie zarysowaly si¢ ksztalty zawarte w obrazie oryginalnym. Wynik powyz-
szego eksperymentu dla obrazu ,,.Lena”, 128x128 pikseli, pokazano na rysunku
4.27. W obu przypadkach najpierw caty odtworzony zakres wartos$ci pikseli
zostal odwzorowany na zakres 0-255 i nastgpnie z tak otrzymanego zakresu wy-
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bierano fragment, ktorego rozciagnigcie do zakresu 0-255 dawato subiektywnie
najlepsze wyniki. ,,Subiektywnie” oznacza tutaj, ze gtownym kryterium byto
w tym przypadku wrazenie wizualne. Rysunek 4.28 demonstruje wynik analo-
gicznych zobrazowan dla obrazu ,.kwadrat” - patrz rys. 4.16a - o rozdzielczosci
32x32 piksele.

a) b)

Rys. 4.28. Obraz odtworzony dla oryginalnego obrazu ,.kwadrat”, 32x32, w obu
przypadkach po dostosowaniu zakresu wartosci do przedzialu 0-255, bez dodatkowego
dopasowywania wartosci: a) obraz odtworzony w oparciu o informacj¢ amplitudowa,
b) wykres funkcji obrazu z rysunku a), ¢) obraz odtworzony w oparciu o informacj¢
fazowa, d) wykres funkcji obrazu z rysunku c).

Wynik poréwnania wypada dla obu testow zdecydowanie na korzys¢ fazy. Nalezy
jednak pamigtaé, ze amplituda otrzymana wedtug zaleznosci (4.46) stanowi F-ob-
raz rzeczywisty. Zatem, biorac pod uwage podobienstwo transformacji prostej
i odwrotnej, mozna wywnioskowac, ze po odtworzeniu nastapito przestrzenne
nalozenie si¢ informacji zawartej pierwotnie w obrazie, tak by obraz odtworzony
w dziedzinie pierwotnej przejawial odpowiednie symetrie - widoczne szczegolnie
wyraznie na rys. 4.28b. Zatem obrazy na rysunkach 4.27a i 4.28a zawierajq
nalozone cztery wersje oryginalnego obrazu przeksztatlcone geometrycznie przez
odpowiednie symetrie. Catos$¢ jest zupetnie nieczytelna. Takie natozenie sig
informacji, praktycznie uniemozliwiajace odtworzenie informacji oryginalnej,
nosi nazwe ,,aliasingu”.
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4.3.5 Filtracja obrazéw w dziedzinie Fouriera

W wielu dziedzinach bardzo popularnym narz¢dziem przetwarzania sygnatow sg
filtry cyfrowe. Rowniez w przypadku przetwarzania obrazoéw cyfrowych mozna
zdefiniowa¢ pojgcie filtru oparte na wlasciwosciach F-obrazoéw i zwiazkach po-
migdzy F-obrazami i obrazami. Filtr cyfrowy przeznaczony do filtracji obrazow
mozna zinterpretowac jako F-obraz, a filtracj¢ jako mnozenie punktowe dwoch
F-obrazow - jednego, pochodzacego od filtrowanego obrazu, i drugiego, bedace-
go filtrem. Dla przyktadu wezmy obraz ,.kwadrat”, ktory wraz z odpowiadajacym
mu F-obrazem przedstawiono na rysunku 4.16. Sam obraz powtdérzono na
rysunku 4.29a. Rysunek 4.29b pokazuje wykres amplitudy F-obrazu, ktory zosta-
nie potraktowany jako filtr. Faza filtru jest wszedzie rdéwna zero. Amplituda filtru
przyjmuje tylko dwie wartosci 0 i 1. Obszar wypehiony jedynkami bedziemy dalej
nazywali oknem czgstotliwosciowym. Oznacza to, ze po pomnozeniu cze¢$¢ F-
pikseli obrazu “kwadrat” pozostanie wyzerowana, a czg$¢ nie ulegnie zmianie.
Dla filtru z rysunku 4.19b zachowane zostang tylko sktadowe obrazu ,.kwadrat”
otaczajace sktadowa stala, czyli odpowiadajace nizszym czgstotliwosciom. Mozna
zatem taki filtr nazwa¢ dolnoprzepustowym. Po wykonaniu mnozenia w dziedzi-
nie /' powrdcono do dziedziny pierwotnej i rysunek 4.30 pokazuje obraz oraz jego
wykres, otrzymany po filtracji za pomoca przyktadowego filtru dolnoprzepusto-
wego. Wartosci otrzymanej w dziedzinie pierwotnej funkcji wykraczaja poza zakres
0-255 1 przed prezentacja w postaci poziomow szarosci (rys. 4.30a) wartosci prze-
kraczajace dopuszczalny zakres musialy zosta¢ odpowiednio ograniczone. Charakte-
rystyczna cecha idealnych filtréw - okreslonych w postaci F-pikseli o wartosciach
011 - jest powstanie oscylacji w obrazie otrzymanym po filtracji.

a) b)

Rys. 4.29. Z lewej obraz ,kwadrat”, z prawej wykres amplitudy F-obrazu,
ktory zostat wykorzystany jako filtr dolnoprzepustowy.
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a) b)

a) b)

Rys. 4.31. Obraz wraz z wykresem odtworzony z czgsci rzeczywistej powstalej
w dziedzinie pierwotnej po filtracji obrazu , kwadrat” filtrem podobnym do
przedstawionego na rys. 4.29b, ale z przesunigtym obszarem wypetnionym jedynkami.

i .r‘ - Il»,,,
AN
b

S

Rys. 4.32. Obraz wraz z wykresem odtworzony z czgsci urojonej powstatej w dziedzinie
pierwotnej po filtracji obrazu ,.kwadrat” filtrem podobnym do przedstawionego na
rys. 4.29b ale z przesunigtym oknem czgstotliwosciowym. Rysunek a) powstat po
dodaniu statej 128 do wartosci funkcji przedstawionej na wykresie b).
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Filtr z rysunku 4.29a spelnia opisane wczesniej warunki symetrii. Stosunkowo tatwo
jest jednak pomyli¢ si¢ w potozeniu jedynek filtru. Rysunki 4.31 i 4.32
pokazuja rezultat filtracji filtrem z celowo przesunigtym oknem czgstotliwos-
ciowym o jeden F-piksel w pionie i o jeden w poziomie. W rezultacie w dzie-
dzinie pierwotnej powstal obraz zespolony - z czg$cia rzeczywista i urojona.
Powstanie czgsci urojonej obrazu jest zazwyczaj efektem niepozadanym, nalezy
go wigc unikac.

Na rysunkach od 4.33 do 4.40 pokazano wyniki filtracji dwdch przyktadowych
obrazoéw ,,Lena” (patrz rys. 4.17a) oraz ,,dwa_kwadraty” (patrz rys. 4.21a) roznymi
filtrami zdefiniowanymi w postaci zero-jedynkowych F-obrazéw. Dzigki temu,
ze filtry sa zero-jedynkowe, obrazy otrzymane po filtracji pokazuja, jaka za-
warto$¢ informacji wizualnej zawarta jest w zachowanej czesci F-obrazu. Taka
obserwacja stanowi wazne uzupelnienie dotychczasowych rozwazan na temat
zwiazkoéw migdzy obrazem i F-obrazem.

a) b)

Rys. 4.33. Filtracja dolnoprzepustowa obrazu ,,Lena”: a) F-obraz filtru, b) amplituda
F-obrazu ,,.Lena” po filtracji, ¢) faza F-obrazu ,,Lena” po filtracji, d) obraz po filtracji
otrzymany w dziedzinie pierwotne;.
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Rysunek 4.33a przedstawia F-obraz filtru w postaci poziomow szaro$ci. Ponie-
waz F-obraz jest zero-jedynkowy, wigc by cokolwiek byto widaé, wszystkie
warto$ci zostaly pomnozone przez stata 255. Ponadto w przypadku F-obrazu
zawierajacego wylacznie 0 1 1 czg$¢ rzeczywista jest zawsze rowna amplitudzie,
a faza oraz czg$¢ urojona sa wszedzie rowne zero. Dlatego tez dla pelnego opisu
takiego filtru w postaci F-obrazu wystarczy poda¢ na przyktad jego czgs¢ rze-
czywista - analogicznie jak dla obrazu cyfrowego w dziedzinie pierwotnej. Po
wykonaniu filtracji, czyli mnozenia F-obrazoéw, F-obraz wynikowy bedzie zawie-
rat zera wszgdzie tam, gdzie filtr posiadat warto$ci zerowe, natomiast F-piksele
filtrowanego obrazu (zwykle o wartosciach zespolonych) przypadajace na obszar
okna, mnozone przez warto$¢ 1, pozostana nie zmienione. Dlatego tez, jezeli
przedstawi si¢ amplitudg lub faze F-obrazu po filtracji, to zwykle od razu widoczne
jest, jak musiatl wyglada¢ filtr. Wynika to z faktu, ze niezwykle rzadko F-obraz
pochodzacy z obrazu cyfrowego o sensownej tresci wizualnej zawiera obszary o ze-
rowej amplitudzie czy fazie.

Zatem wyzerowanie amplitudy Iub fazy w danym obszarze F-obrazu filtrowanego
jest zwykle wyraznie widoczne i §wiadczy o zerach wystepujacych w analogicz-
nym obszarze F-obrazu bedacego filtrem. Rysunki 4.33b oraz 4.33¢ w powiazaniu
zrys. 4.33a stanowia ilustracje powyzszego wywodu. Rysunek 4.33d pokazuje
obraz odtworzony po przeprowadzeniu filtracji dolnoprzepustowej, demonstrujac
jednoczesnie, jaka cze$¢ informacji wizualnej obrazu ,,LLena” zawarta jest w wy-
szczegblnionej, dolnopasmowej czesci F-obrazu.

Dolnoprzepustowa filtracja obrazu ,,dwa_ kwadraty” zilustrowana jest juz tylko
w postaci amplitudy F-obrazu po filtracji oraz otrzymanego po filtracji obrazu -
rysunek 4.34. Z rysunku 4.34a mozna odczyta¢ postac filtru, z kolei znajac F-
obraz filtru i fazg¢ pokazana na rys.4.21c mozna zobaczy¢, jak wyglada zachowana
przez filtr czes¢ fazy.

a) b)

Rys. 4.34. Filtracja dolnoprzepustowa obrazu ,,dwa_kwadraty”: a) amplituda F-obrazu
po filtracji, b) obraz w dziedzinie pierwotnej otrzymany po filtracji.
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Rys. 4.35. Filtracja gornoprzepustowa obrazu ,.Lena”:
a) amplituda F-obrazu po filtracji, b) obraz w dziedzinie pierwotnej otrzymany po
filtracji (oraz po dodaniu stalej 128).

Rys. 4.36. Filtracja gornoprzepustowa obrazu ,,dwa_kwadraty”:
a) amplituda F-obrazu po filtracji, b) obraz w dziedzinie pierwotnej otrzymany po
filtracji (oraz po dodaniu statej 128).

Rysunki 4.35 1 4.36 pokazuja zastosowanie filtru gérnoprzepustowego. Jest to filtr
komplementarny w stosunku do wykorzystanego powyzej filtru dolnoprze-
pustowego. Oznacza to, ze w F-obrazie filtru dolnoprzepustowego zamieniono
zera na jedynki, a jedynki na zera. Jak wida¢, dodanie F-obrazow obu komple-
mentarnych filtrow da F-obraz zawierajacy same jedynki. Taki filtr nie zmienitby
nic w filtrowanym F-obrazie. Wynika z tego, ze cata informacja wizualna
zawarta w obrazie moze by¢ rozlozona na dwie (lub wigcej) czgsSci w oparciu
o wybor fragmentow F-obrazu. W przypadku gdy filtr eliminuje sktadowa stata,



4.3 Transformacja Fouriera dla obrazow cyfrowych 175

do prezentacji w postaci odcieni szaro$ci obraz odtworzony musi mie¢ wartosci
wszystkich pikseli powigkszone o pewna stata - gdyby ten zabieg pominaé, to
okoto potowa wartosci bytaby ujemna i musialaby zosta¢ zaokraglona do zera.
W praktyce, w przypadku 8-bitowego zapisu pikseli, do wszystkich pikseli dodaje
si¢ warto$¢ 127 lub 128.

Nazwy filtr dolno- i gérnoprzepustowy pochodza z przetwarzania sygnatow
jednowymiarowych, gdzie wystarczy poda¢ jedna wartos¢ oddzielajaca pasmo
dolne i gorne. W przypadku obrazow, czyli ciagow dwuwymiarowych, mozna
rozmaicie wybiera¢ rozktad dolnych i gérnych czestotliwosci. Na rysunkach od
4.29 do 4.36 filtry okreslane byly w postaci kwadratowych pol zer lub jedynek.
Mozna jednak cze¢$¢ dolnopasmowa okresli¢c w postaci kota, elipsy, rombu, pro-
stokata itd. Za kazdym razem obraz po filtracji dolnoprzepustowej bedzie nieco
inny. Pewnym szczegdlnym przypadkiem moze by¢ filtr o jakim$ wyréznionym
kierunku (filtry kwadratowe wyrdzniaja kierunki wzdhuz przekatnej obrazu, ale
w bardzo niewielkim stopniu). Mozna si¢ uméwié, ze jezeli obszar jedynek F-
obrazu filtru bedzie figura wypukla i bedzie zawierat sktadowa stata, to bedzie
to filtr dolnoprzepustowy, natomiast filtr bedacy dopetnieniem filtru dolnoprze-
pustowego mozna nazwac filtrem gornoprzepustowym. Jest to jednak podziat
bardzo umowny.

Rysunek 4.37 pokazuje wynik filtracji obrazu ,,Lena” filtrem dolnoprzepustowym
o wyraznej preferencji jednego kierunku oraz filtrem do niego komplementarnym.
Tak okreslony filtr gérnoprzepustowy eksponuje krawedzie poziome. Jeszcze wy-
razniej jest to widoczne dla takiej samej filtracji obrazu ,,dwa_kwadraty” przed-
stawionej na rysunku 4.38. DIla poréwnania rysunki 4.39 i 4.40 pokazuja wynik
filtracji dla obroconej o kat prosty orientacji filtru.

a) b)

Rys. 4.37. Filtracja obrazu ,,Lena” z wyréznionym kierunkiem poziomym: a) amplituda
F-obrazu po filtracji dolnoprzepustowej, b) odtworzony obraz po filtracji
dolnoprzepustowej, ¢) odtworzony obraz po komplementarnej filtracji
gornoprzepustowej (oraz dodaniu statej 128).
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Rys. 4.38. Filtracja obrazu ,,dwa kwadraty” z wyréznionym kierunkiem poziomym:
a) amplituda F-obrazu po filtracji dolnoprzepustowej, b) odtworzony obraz po filtracji
dolnoprzepustowej, ¢) odtworzony obraz po komplementarnej filtracji
gornoprzepustowej (oraz dodaniu statej 128).

b)

Rys. 4.39. Filtracja obrazu ,,Lena” z wyréznionym kierunkiem pionowym: a) amplituda
F-obrazu po filtracji dolnoprzepustowej, b) odtworzony obraz po filtracji
dolnoprzepustowej, ¢) odtworzony obraz po komplementarnej filtracji
gornoprzepustowej (oraz dodaniu statej 128).

b)

Rys. 4.40. Filtracja obrazu ,,dwa kwadraty” z wyréznionym kierunkiem pionowym:
a) amplituda F-obrazu po filtracji dolnoprzepustowej, b) odtworzony obraz
po filtracji dolnoprzepustowej, ¢) odtworzony obraz po komplementarnej
filtracji gornoprzepustowej (oraz dodaniu statej 128).
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Filtracja zero-jedynkowa nie musi by¢ dolno- lub gérnoprzepustowa. Mozna
wybra¢ dowolny fragment dwuwymiarowe]j dziedziny F, jako obszar jedynek
lub zer filtru, pamigtajac jedynie o zachowaniu odpowiednich symetrii. Rysunek
4.41 pokazuje w postaci poziomow szaro$ci (po pomnozeniu przez 255) filtr
zero-jedynkowy, ktory zachowuje wybrane pasmo F-obrazu. Wyniki filtracji
obrazow ,,Lena” i ,,dwa_kwadraty” za pomoca tego filtru oraz filtru komplemen-
tarnego pokazuja rysunki 4.42 i 4.43,

Rys. 4.41. F-obraz przyktadowego filtru pasmowego (po pomnozeniu przez 255).

Rys. 4.42. Wynik filtracji obrazu ,,Lena”: a) filtrem z rys. 4.41, b) filtrem
komplementarnym do filtru z rys. 4.41.

Warto jeszcze raz podkresli¢, ze w kazdym przedstawionym przyktadzie filtracji
za pomoca filtrow komplementarnych dwa odtworzone obrazy zawieraja tacznie
pelna informacj¢ cyfrowa, jaka byta zawarta w obrazie pierwotnym przed
filtracja. Jezeli dodamy oba obrazy odtworzone w dziedzinie pierwotnej, zanim
przeprowadzimy niezb¢dne do wys$wietlenia w postaci poziomow szarosci ope-
racje, to otrzymamy obraz oryginalny. Jezeli natomiast oba obrazy zostaty juz



178 4 Transformacja Fouriera

dostosowane do wymogow prezentacji w postaci odcieni szarosci (liczby catko-
wite z przedzialu 0-255 w przypadku reprezentacji 8-bitowej), to po ich dodaniu
obraz bgdzie bardzo podobny do oryginalnego, jednak moga wystapi¢ widoczne
roznice. Trzeba takze pamigtac, ze obraz w postaci poziomow szaro$ci powstaty
po odfiltrowaniu sktadowej statej musi zawiera¢ dodana wartos¢ stala np. 128.
Zatem po dodaniu go do drugiego obrazu, powstatego po filtracji komplemen-
tarnej, trzeba tg stata odjac.

b)

Rys. 4.43. Obraz ,,dwa_kwadraty” po filtracji: a) filtrem z rys. 4.41, b) filtrem
komplementarnym do filtru z rys. 4.41.

Zestaw filtrow, tworzacych po dodaniu F-obraz zawierajacy same jedynki, moze
sktada¢ si¢ z wigkszej ilosci zero-jedynkowych F-obrazow. Rysunek 4.44 poka-
zuje przyktad zestawu trzech filtréw zero-jedynkowych rozktadajacych obraz
cyfrowy na trzy sktadowe podobrazy - patrz rysunki 4.45 i 4.46. Kazdy z filtrow
okresla wybrane podpasmo.

a) b)
Rys. 4.44. Zestaw filtrow do rozktadu obrazu cyfrowego na trzy podpasma: a) filtr

dolnoprzepustowy, b) filtr eksponujacy krawedzie ukos$ne, c) filtr powstaty jako
uzupehienie filtréw a) i b).

c)
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Rys. 4.45. Rozktad obrazu ,,Lena” na trzy podobrazy w oparciu o filtry podpasmowe
z rys. 4.44: a) obraz oryginalny, b) obraz otrzymany po filtracji filtrem z rys. 4.44a,
¢) obraz otrzymany po filtracji filtrem z rys. 4.44b (plus stala 128), d) obraz otrzymany
po filtracji filtrem z rys. 4.44c (plus stata 128).

Latwo sobie wyobrazi¢ rozktady w oparciu o rozmaite geometryczne (odpo-
wiednio symetryczne) podziaty pola F-obrazu. Trzeba jednak przestrzec opty-
mistow, ze w przypadku obrazéw o wiele tatwiej jest wymysli¢ sobie podziat
obszaru na filtry podpasmowe niz uzasadni¢ jego uzytecznos¢. Podzial na
podpasma znajduje zastosowanie glownie w dziedzinie kompresji obrazow cy-
frowych.
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Rys. 4.46. Rozktad obrazu ,,dwa_kwadraty” na trzy podobrazy w oparciu o filtry
podpasmowe z rys. 4.44: a) obraz oryginalny, b) obraz otrzymany po filtracji filtrem
z rys. 4.44a, c) obraz otrzymany po filtracji filtrem z rys. 4.44b (plus stata 128),
d) obraz otrzymany po filtracji filtrem z rys. 4.44c (plus stata 128).

4.3.6 Niezerowa faza filtru

W dotychczasowych rozwazaniach brane byty pod uwagg filtry zero-jedynkowe,
czyli o zerowej fazie. W przetwarzaniu sygnatow jednowymiarowych, a w szcze-
golnosci sygnatow ciaglych, znany jest warunek liniowosci fazy. Na kilku przy-
ktadach pokazemy teraz, ze w przypadku obrazéw faza powinna by¢ nie tylko
jak najbardziej zblizona do liniowej, ale wrecz jak najbardziej zerowa. Oczywiscie
nie zawsze - podobnie jak w przypadku filtrow dla ciaglych sygnatow jedno-
wymiarowych - postawiony warunek mozna dokladnie spelni¢. Wazne jest jednak
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by wiedzie¢, jaki jest ideal, do ktorego powinno si¢ dazy¢. Zasadnicza roznica
pomigdzy zwykle przetwarzanymi sygnatami jednowymiarowymi i obrazem cyfro-
wym polega na tym, ze obraz ma stosunkowo niewielki zakres zmiennosci
indeksow. Juz dos¢ duzy obraz cyfrowy rozciaga si¢ na polu 512x512 pikseli.
Jednowymiarowy ciag warto$ci pochodzacy z probkowania na przyktad sygnatu
akustycznego bedzie miat co najmniej dziesiatki tysiecy wartosci. Jezeli ten ciag
jednowymiarowy zostanie przesunigty o kilka, czy nawet kilkadziesiat, probek
w lewo lub w prawo, to zwykle po odtworzeniu w postaci dzwigku nie bedzie to
specjalnie dokuczliwe. Natomiast przesunigcie obrazu nawet o jeden, czy dwa
piksele moze w istotny sposob zmieni¢ jego wyglad - czgs$¢ pikseli znajdzie sig
poza ramka obrazu i te ,,wysunigte” z jednej strony ramki piksele w wyniku
cyklicznego przesunigcia ,,wsuna” si¢ do obrazu z drugiej strony. Przyktado-
wo, to, co bylo z lewej strony obrazu znajdzie si¢ po prawej, a to co byto na
gorze obrazu bedzie po przesunigciu w jego dole, co daje zwykle niezbyt po-
zadany efekt.

Rysunek 4.47 przedstawia kolejny obraz opracowany sztucznie, specjalnie do-
brany dla zilustrowania opisywanych wtasciwosci filtracji. Na rysunku 4.48
pokazano wykres idealnie liniowej fazy filtru posiadajacego amplitude wszedzie
rowna 1. Fazg t¢ wyznaczono tak, by ptaszczyzna jej wykresu przechodzita
w punkcie sktadowej stalej przez warto$¢ zero oraz by nachylenie tej ptaszczyzny
wyznaczone w kierunku wiersza wynosito:

A 2
Ad — (4.48)
Ak i=const N
natomiast w kierunku kolumny:
A 2
_d? =-— (4.49)
Ai k=const M
b)
300 ;‘
15:200
g
W 100

Rys. 4.47. Obraz ,,Szach” o rozmiarach 32x32 piksele oraz jego wykres.
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Rys. 4.48. Wykres fazy F-obrazu bedacego filtrem o amplitudzie wszedzie rownej 1.

a) b)

Rys. 4.49. Obraz otrzymany po filtracji filtrem jedynkowym o fazie z rys. 4.48:
a) w postaci poziomow szarosci, b) w postaci wykresu funkcji.

Pomimo tego, ze faza filtru jest liniowa i zerowa w punkcie sktadowej statej,
obraz odtworzony po filtracji - patrz rys. 4.49 - zawiera nie tylko cykliczne
przesunig¢cie w pionie i w poziomie, ale takze znieksztatcenia o charakterze
zafalowan. Rysunek 4.50 pokazuje wykres fazy innego filtru o amplitudzie
wszedzie rownej jeden. W tym przypadku nachylenia funkcji fazy okre§lono
nastepujaco:

59 =10 (4.50)
Ak i=const N
g __am sy
Ai k=const M
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Rys. 4.50. Wykres fazy filtru jedynkowego o nachyleniach kierunkowych wedtug
wzorow (4.50) i (4.51).

a) b)
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Rys. 4.51. Obraz otrzymany po filtracji filtrem jedynkowym o fazie z rys. 4.50:
a) w postaci poziomow szarosci, b) w postaci wykresu funkcji.

Wprawdzie wykres przedstawiony na rysunku 4.50 nie jest plaszczyzna, jednak
faza jest liniowa. Lamany ksztalt wykresu wynika z faktu, ze faza wyznaczona

wedlug nachylen (4.50) i (4.51) rozciaga si¢ poza zakres [—77§ +f) . Poniewaz
wszystkie zaleznosci zwiazane z transformacja Fouriera sa okresowe wzgledem
fazy, z okresem 2 [J1, dlatego zwykle wykresy fazy przedstawia sie¢ w postaci

cyklicznie sprowadzonej do zakresu [—77§ +f) lub [0,+2 UT) . Na rysunku 4.50

zastosowano wariant pierwszy. W obrazie odtworzonym po filtracji - rysunek 4.51
- zafalowania wystepuja jedynie w kierunku poziomym (a ich efektem sa pio-
nowe pasy). Zniknely znieksztalcenia w kierunku, w ktérym faza miata nachylenie
okreslone przez (4.51). Ponadto wida¢, ze cykliczne przesunigcie w kierunku
pionowym wynosi doktadnie dwa piksele. Dociekliwy Czytelnik tatwo wyjasni
zarowno efekt zafalowan, jak i1 przesunigcia cyklicznego, opierajac si¢ na wlasci-
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h z kolei powstaly funkcje bazowe

do tworzenia F-obrazow. Reasumujac, aby nie powstawatly zafalowania, faza

filtru powinna by¢ liniowa o nachyleniach:

oryc

h probkowanych kosinusoid, z kt

wosciac

(4.52)

ﬁ\

Ak

const

i

(4.53)

Ad

const

Ail,

gdzie ky oraz iy to dowolne liczby catkowite, dodatnie lub ujemne.

Jezeli przyjmiemy przesunigcia w lewo i w dot jako dodatnie, to przesunigcie

cykliczne w poziomie wyrazone w pikselach bedzie wynosito doktadnie tyle, ile
wynosi wspolczynnik kg, natomiast w pionie tyle, ile wynosi wspotczynnik iy .
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Rys. 4.52. Wykres fazy filtru jedynkowego o nachyleniach kierunkowych wedtug

(4.52) i (4.53) przy obu wspotczynnikach rownych 1.

7

WZOrow

b)

a)

Rys. 4.53. Obraz otrzymany po filtracji filtrem jedynkowym o fazie z rys.4.52:

a) w postaci poziomow szarosci, b) w postaci wykresu funkcji.
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Rysunek 4.52 pokazuje wykres fazy filtru o statej, rownej jeden amplitudzie,
przy nachyleniach - wyznaczonych dla obu wspotczynnikow we wzorach (4.52)
i(4.53) - rownych 1. Obraz bgdacy wynikiem filtracji przedstawiono na rysun-
ku 4.53.

4.3.7 Odpowiedz impulsowa filtru

Dos¢ istotna role w problematyce filtracji odgrywa pojecie odpowiedzi impul-
sowej filtru. Jak wskazuje nazwa, jest to wynik otrzymany po filtracji danym
filtrem danych wej$ciowych bedacych impulsem jednostkowym. W przypadku
obrazéw cyfrowych impuls jednostkowy jest to obraz cyfrowy, posiadajacy
wszedzie warto$ci zero z wyjatkiem lewego gornego naroznika, o indeksach
(0,0), gdzie warto$¢ piksela wynosi jeden - stad nazwa ,,impuls jednostkowy”.
Dla rozmiaru obrazu 6x6 pikseli obraz impulsu jednostkowego pokazany jest na
rysunku 4.54.
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Rys. 4.54. Przyktad obrazu cyfrowego, o rozmiarach 6x6 pikseli, bedacego impulsem
jednostkowym.

Kazdy filtr zdefiniowany w dziedzinie Fouriera jest takze jednoznacznie okres-
lony przez swoja odpowiedz impulsowa. Wynika to cho¢by z tego, ze odpowiedz
impulsowa filtru po poddaniu jej transformacji Fouriera daje F-obraz bgdacy
definicjq filtru w dziedzinie F. Latwo skojarzy¢, ze odpowiedZ impulsowa mozna
wobec tego otrzymaé w inny sposob - poddajac definicjg filtru w dziedzinie £
odwrotnej transformacji Fouriera. Opis filtru w postaci odpowiedzi impulsowe;
jest przydatny do przeprowadzania filtracji bezposrednio w dziedzinie obrazu,
bez przechodzenia do dziedziny F. Taka filtracja nie polega juz na mnozeniu
punktowym, ale na operacji splatania obrazu filtrowanego i odpowiedzi im-
pulsowej filtru. O splocie byta juz wcze$niej mowa, jednak przyjrzymy si¢ temu
zagadnieniu jeszcze raz w podrozdziale 4.3.8. Zanim to nastapi, konieczne
bedzie zwrocenie uwagi na wtasciwos¢ okresowosci transformacji Fouriera.
Dwuwymiarowy ciag, bedacy obrazem cyfrowym, jest zastgpowany repre-
zentacja pochodzaca z probkowanych funkcji kosinus. Wszystkie te funkcje sa
okresowe 1 jezeli udato si¢ dany obraz zastapi¢ odpowiednio skalowanymi i prze-
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sunigtymi probkami funkcji kosinus, to mozna rownie dobrze przyjaé, ze takie
zastapienie bedzie takze doktadnie pasowac do dowolnej ilosci okresow tworza-
cych obraz okresowy. Na rysunku 4.55 pokazano fragment okresowego obrazu
powstatego z obrazu ,,L.ena”.

Rys. 4.55. Dwuwymiarowy obraz okresowy i dwa sposoby wyboru jednego
reprezentacyjnego okresu.

Jak wida¢, okresowos$¢ dotyczy obu wymiaréw. Na rysunku 4.55a zaznaczono
sposob wybrania jednego okresu, ktory jednoznacznie okresla caty obraz okreso-
wy. W tym przypadku okres ten odpowiada znanemu juz nam obrazowi ,,Lena”.
W o0golnosci mozna ten okres wybra¢ dowolnie. Praktycznie interesujacy jest jednak
sposob pokazany na rys. 4.55b. Oba obrazy bedace rownowaznymi jedno-okre-
sowymi reprezentacjami obrazu okresowego pokazano na rysunku 4.46. Jezeli
dowolny obraz, ktory poddajemy transformacji Fouriera mozna przedstawic¢
w wersji okresowej, to dotyczy to takze obrazu bgdacego odpowiedzia im-
pulsowa filtru. Okazuje si¢, ze w przypadku odpowiedzi impulsowej przesunigcie
ramki wyznaczajacej jeden okres z obrazu okresowego, tak by piksel, ktory byt
w lewym gdérnym rogu obrazu, znalazt si¢ jak najblizej centrum, posiada istotne
znaczenie praktyczne. Rysunek 4.57a pokazuje wykres odpowiedzi impulsowej
dla filtru dolnoprzepustowego zdefiniowanego w dziedzinie F - zgodnie z rysun-
kiem 4.29b - bezposrednio po odwrotnej transformacji Fouriera. Natomiast
rysunek 4.57b przedstawia t¢ sama odpowiedz impulsows, ale po wyborze okresu
podstawowego, tak by piksel bedacy pierwotnie w lewym gérnym rogu znalazt
si¢ w centrum obrazu. Takie przesunigcie nie jest niczym nowym - jest to
doktadnie to samo, co przesunigcie w dziedzinie F, stosowane dla umieszczenia
sktadowej statej w centrum F-obrazu, tyle, ze tym razem to przesunigcie zostato
uzasadnione okresowos$cia obrazu. Analogiczna okresowos¢ w dziedzinie F
moze postuzy¢ jako uzasadnienie przesunigcia w tej dziedzinie.
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a)

Rys. 4.56. Jeden okres obrazu okresowego: a) odpowiadajacy pierwotnemu obrazowi
cyfrowemu, b) po przesunigciu okresu reprezentacyjnego tak, by lewy gorny naroznik
obrazu pierwotnego znalaz}t si¢ w centrum nowego obrazu.

a) b)

Rys. 4.57. OdpowiedZ impulsowa filtru dolnoprzepustowego z rysunku 4.29b: a) po
wyznaczeniu odwrotnej transformacji Fouriera z F-obrazu filtru, b) po przesunigciu
lewego, gornego naroznika do centrum, przy wykorzystaniu okresowosci obrazu.

Jak wida¢ z wykresu na rysunku 4.57b, pewne fragmenty odpowiedzi impul-
sowej - skupione po przesuni¢ciu wokot centrum - sa wyraznie wigksze od pozo-
statych. Dlatego tez czgsto po prostu pomija si¢ warto$ci oddalone nieco od
centrum odpowiedzi impulsowej - tak jakby mialy warto$¢ zero. Prowadzi to do
znacznego zmniejszenia pola odpowiedzi impulsowej, ktore trzeba uwzglednia¢
przy wyznaczaniu splotu, co powaznie redukuje ilos¢ wykonywanych obliczen.
Takie ograniczenie odpowiedzi impulsowej musi jednak wptyna¢ na postac filtru
w dziedzinie F. Rysunek 4.58 pokazuje, jak obcigcie pola odpowiedzi impulsowe;j
do rozmiaru 5x5 pikseli - pozostate warto§ci wyzerowano - wplyngto na postaé
F-obrazu filtru. Jak wida¢ z wykresu amplitudy, na rysunku 4.58b, filtr nie jest
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juz zero-jedynkowy, podziat na pasmo przepustowe i zaporowe nie jest ostry,
pojawity si¢ tez pewne zafalowania. Zafalowania te, powstale z obcigcia odpo-
wiedzi impulsowej, znane sa pod nazwa efektu Gibbsa. Rysunek 4.58c pokazuje
wykres fazy. Wyglada on bardzo chaotycznie i nieczytelnie, istotne jest jednak,
ze wartosci, jakie przyjmuje faza, pochodza - z niewielkim btgdem - wylacznie
ze zbioru {—T[, 0, + 1} . Gdyby komputer liczyt doktadnie, to zbior ten zawieratby

tylko dwa elementy 0 i na przyktad —T1i. Po przypomnieniu sobie sposobow
zapisu liczb zespolonych - wzor (4.18) lub (4.35) - mozna skojarzy¢, ze faza plus
lub minus Tt §wiadczy o zmianie znaku czgsci rzeczywistej oraz o zerowej war-
tosci urojonej. W takim przypadku o wiele czytelniejsze jest przedstawienie F-
obrazu w postaci wykresu czgsci rzeczywistej, jak na rys. 4.58d. Niekiedy moze
si¢ okaza¢, ze F-obraz posiada jedynie niezerowa cze¢$¢ urojona - wtedy jej
wykresem nalezy si¢ postuzy¢ zamiast dwoch wykresow: amplitudy i fazy.

a) b)
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Rys. 4.58. Obcigcie pola odpowiedzi impulsowej z rys. 4.57b do obszaru 5x5 pikseli:
a) wykres odpowiedzi impulsowej po redukcji pola, b) amplituda F-obrazu filtru
wynikajaca z redukcji pola odpowiedzi impulsowej, ¢) faza F-obrazu filtru po
zredukowaniu pola odpowiedzi impulsowej, d) czg$¢ rzeczywista F-obrazu filtru
opisanego amplituda b) i faza c).
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4.3.8 Filtracja splotowa

W rozdziale 4.3.5 byla mowa o filtracji obrazu w dziedzinie F przez punktowe
mnozenie odpowiednich F-obrazow. Jednak obraz jest zwykle okreslony w dzie-
dzinie pierwotnej i rOwniez po filtracji interesuje nas raczej jego wyglad w tej
samej dziedzinie. Filtr, jak si¢ okazalo, moze by¢ takze okreslony w dziedzinie
pierwotnej przez swoja odpowiedz impulsowa. W takiej sytuacji moze warto
przeprowadza¢ filtracje bezposrednio w dziedzinie obrazu, bez stosowania trans-
formacji w przdd i odwrotnej. Operacja doktadnie rownowazna filtracji w dzie-
dzinie F, realizowanej za pomoca punktowego mnozenia, jest w dziedzinie
obrazu operacja splatania, przy zatozeniu okresowosci obrazu i tej samej okreso-
wosci odpowiedzi impulsowej filtru. Przy tym zatozeniu wynik operacji musi
by¢ takze obrazem okresowym - o tym samym okresie. Wystarczy zatem wziaé
pod uwagg jeden, odpowiednio wybrany okres. Jezeli odpowiedz impulsowa jest
mnigjsza niz pojedynczy okres obrazu okresowego - czyli po prostu przetwarzany
obraz cyfrowy - to nic nie stoi na przeszkodzie, by uzupetni¢ t¢ odpowiedz im-
pulsowa zerami. Taki iloczyn splotowy, ktory zaktada okresowosé czynnikow,
nazywa si¢ splotem kotowym, w odroznieniu od splotu liniowego, ktory
wyznacza si¢ teoretycznie w nieskonczonym zakresie, a praktycznie tylko tam
gdzie wynik moze by¢ rézny od zera. Splot liniowy nie odpowiada doktadnie
iloczynowi transformat, jednak w przypadku odpowiedzi impulsowej o niewielkim
rozmiarze pola, zawierajacym niezerowe wartosci, réznica czgsto nie jest istotna
- splot liniowy jest niemal wsz¢dzie rowny splotowi kotowemu. Jak juz napisano
w rozdziale 3, wyliczanie splotu sprowadza si¢ do wymnozenia odpowiedniej
maski przez odpowiadajace tej masce pole obrazu - punkt po punkcie - dodaniu
wynikoéw mnozen i przypisaniu rezultatu pikselowi obrazu wynikowego znajdu-
jacemu si¢ w zaznaczonym na masce splotowej potozeniu. Zwykle jest to potozenie
centralne w masce. Maskg filtru i odpowiedz impulsowa filtru mozna tatwo
wzajemnie powiaza¢. Zatozmy, ze dysponujemy odpowiedzia impulsowa w postaci
otrzymanej po przesunigciu punktu (0,0) do $rodka obrazu. Nalezy okresli¢ pole
- najczesciej prostokatne lub kwadratowe - w ktdrym mieszcza si¢ wszystkie
niezerowe wartosci tej odpowiedzi. Niekiedy wartosci bliskie zeru traktuje sig
jak zerowe, co, jak pokazano, daje pewne znieksztalcenie filtru. Po wyznaczeniu
pola niezerowych wartosci odpowiedzi impulsowej nastepuje odwrocenie kolejnosci
wierszy 1 kolumn. Nalezy jedynie wyrdzni¢ piksel, ktory znajdowat si¢ pierwotnie
w punkcie (0,0) przesunigtym do $rodka obrazu. Otrzymane w wyniku odwroce-
nia kolejnosci pole pikseli stanowi maske, a wyrdzniony piksel okresla, gdzie
nalezy zapisywa¢ wynik operacji mnozenia obrazu i maski. Rysunek 5.59
pokazuje przyktadowa centralna (czyli nie wyzerowana) cz¢$¢ odpowiedzi im-
pulsowej i odpowiadajaca jej maske. Piksel o wartosci 5 zostal wyrdzniony.
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Rys. 5.59. Przyktad odpowiedzi impulsowej filtru i maski do wyznaczania splotu.

Najistotniejsze jednak jest to, ze zazwyczaj filtry do przetwarzania obrazow wcale
nie sa definiowane w dziedzinie F. Opracowuje si¢ maskg i stosuje bezposrednio
do wyznaczania splotu. Odpowiedz impulsowa wyznacza si¢ po to tylko, zeby
z niej wyznaczy¢ posta¢ czgstotliwos$ciowa filtru. Posta¢ ta moze niekiedy pomoc
w uzasadnieniu, dlaczego dany filtr zachowuje si¢ w taki, a nie inny sposob, choc¢
zwykle nie jest ani niezbgdna przy opracowaniu filtru, ani przy jego stosowaniu.
Rysunek 4.60 pokazuje czgsto stosowany filtr dolnoprzepustowy.

Rys. 4.60. Filtr zdefiniowany za pomoca odpowiedzi impulsowej zawierajacej jedynki
w centralnym polu 5x5 pikseli, podzielone przez skalujaca wartos¢ 25:
a) wykres odpowiedzi impulsowej, b) czg$¢ rzeczywista F-obrazu filtru.

Poniewaz maska o rozmiarach 5x5 jest symetryczna, wigc jest jednocze$nie
odpowiedzia impulsowa. Warto$ci maski, pierwotnie zawierajacej 25 jedynek,
zostaly przeskalowane, tak aby ich suma byla rowna 1. Ten bardzo skuteczny
i popularny filtr nie jest, jak widac¢, idealnym filtrem dolnoprzepustowym. Dla
przydatnosci tego filtru o wiele wazniejsze jest uzasadnienie postaci maski oparte
na usrednianiu niz niedoskonata czgstotliwosciowa postac filtru. Bardzo istotna
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zaleta tego filtru - zdefiniowanego w dziedzinie pierwotnej, bez usitowan dopa-
sowania go do czgstotliwosciowego ideatu - jest brak oscylacji w obrazie beda-
cym wynikiem filtracji. Rysunki 4.61 i 4.62 pokazuja obraz oryginalny i wynik
filtracji tego obrazu za pomoca filtru z rysunku 4.60.

a) b)

Rys. 4.61. Obraz 32x32 piksele do ilustracji filtracji dolnoprzepustowe;j filtrem
usredniajacym: a) w postaci odcieni szarosci, b) w postaci wykresu.

a) b)
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Rys. 4.62. Obraz z rysunku 4.61 po filtracji filtrem z rys. 4.60:
a) w postaci odcieni szarosci, b) w postaci wykresu.

Na zakonczenie tego podrozdzialu warto zwroci¢ uwage na pewien szczegotl,
ktory jest tym wigkszy, im wigksza jest maska filtru. Chodzi o wynik filtracji
w okolicy brzegu obrazu. Jezeli przeprowadzimy filtracje w dziedzinie czgstotli-
wosci (lub tez zastosujemy rownowazny splot kotowy oparty na okresowosci
kosinusoid), to bgdzie to odpowiadato sytuacji, jak gdyby maska wystajaca poza
ramkg oryginalnego obrazu ,,nasungta” si¢ na kolejny okres tego obrazu. Czyli na
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przyktad nastapi usrednienie elementéw znajdujacych si¢ po przeciwnych
stronach obrazu. Rysunki 4.63 i 4.64 pokazuja taka sytuacjg¢. Nie jest to zwykle
efekt pozadany. Dlatego w trakcie filtracji za pomoca maski zaktada sig, ze obraz
poza ramka jest poszerzony o wartos$ci pikseli znajdujace si¢ na brzegu obrazu
oryginalnego. Rysunek 4.65 przedstawia takie poszerzenie obrazu ,,.Lena” o roz-
miarach 128x128 pikseli. Rysunek pokazuje powigkszenie obrazu z pewna prze-
sada - wystarczytoby ono do filtracji za pomoca maski o rozmiarach 255x255.
W praktyce maski sa znacznie mniejsze, a ponadto nie jest wcale konieczne
pamigtanie obrazu tak powigkszonego. Wystarczy, jesli program realizujacy fil-
tracj¢ dana maska wykryje wysunigcie maski poza ramke i podstawi w miejsce
brakujacych pikseli wartosci pikseli z brzegu obrazu.

a) b)
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Rys. 4.63. Obraz oryginalny do ilustracji okresowosci filtracji w dziedzinie F:
a) w postaci odcieni szaro$ci, b) w postaci wykresu.

a) b)

Rys. 4.64. Obraz z rys. 4.63 otrzymany po filtracji filtrem usredniajacym
przeprowadzonej w dziedzinie czgstotliwosci (rownowaznej splotowi kotowemu,
czyli okresowemu): a) w postaci poziomow szarosci, b) w postaci wykresu.
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Rys. 4.65. Obraz ,,Lena” po powigkszeniu pola obrazu za pomoca powielenia wartosci
pikseli z brzegu obrazu, w celu umozliwienia wyznaczenia wyniku filtracji za pomoca
maski w poblizu brzegu obrazu.

4.3.9 F-obrazy wybranych filtréw splotowych

Jak juz wspomniano, szereg filtracji realizowanych jest wprost za pomoca masek.
Maski te mozna wyznaczy¢ intuicyjnie albo za pomoca zaleznosci nie od-
wolujacych si¢ w ogole do transformacji Fouriera. W kontekscie dyskusji na
temat zastosowania transformacji Fouriera do przetwarzania obrazow warto
jednak przyjrze¢ si¢ F-obrazom odpowiadajacym kilku przyktadom sposrod
najcze¢sciej stosowanych masek. Rysunek 4.66a pokazuje maske usrednia-
jaca, ktora potocznie nazywa si¢ filtrem dolnoprzepustowym. Jej F-obraz naj-
lepiej przedstawi¢ w postaci wykresu czgsci rzeczywistej - rys. 4.66b - poniewaz
cz¢$¢ urojona jest wszgdzie rowna zero.
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Rys. 4.66. Usredniajacy filtr dolnoprzepustowy:
a) maska filtru, b) czg$¢ rzeczywista F-obrazu.

Tradycyjne wykresy amplitudy i fazy okazuja si¢ w tym przypadku nieco mniej
czytelne - patrz rys. 4.67. Wykres z rys. 4.66b posiada wyrazne cechy filtru dolno-
przepustowego, jednak gdyby kto$ zaczynat od definiowania filtru w dziedzinie
czgstotliwosci, z pewnoscia nie okreslitby wiasnie tak filtru dolnoprzepustowego.
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Rys. 4.67. Wykresy F-obrazu maski usredniajacej z rys. 4.66a: a) amplituda, b) faza.

Na rysunku 4.68 pokazano maske gradientu Sobela oraz czg$¢ urojona F-obrazu
tej maski. Rysunek 4.69 przedstawia wykresy amplitudy i fazy dla tej maski.
Maska Sobela ma za zadanie eksponowa¢ krawedzie. Wykresy F-obrazu po-
twierdzaja, ze filtr eliminuje calkowicie sktadowa stata oraz wszystkie wartosci
F-pikseli lezacych na linii przechodzacej przez F-piksel sktadowej stalej. Jaka
jest jednak roznica pomigdzy tym F-obrazem a filtrami zero-jedynkowymi
z rozdziatu 4.3.5, ktore mialy cechy preferujace wybrane kierunki? Zastosowanie
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filtrow zero-jedynkowych powoduje powstanie oscylacji i jak wykazuje praktyka, sa
one niezbyt przydatne do zadan wymagajacych skutecznego eksponowania krawedzi.

a) b)

11211

Rys. 4.68. Filtr gradientu Sobela eksponujacy krawedzie poziome:
a) maska filtru, b) czg$¢ urojona F-obrazu filtru.
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Rys. 4.69. Wykresy F-obrazu maski Sobela z rys. 4.68a: a) amplituda, b) faza.

Rysunek 4.70 przedstawia jeszcze raz, tym razem na przyktadzie filtru masko-
wego Sobela, réznicg pomigdzy splotem kotowym - zaktadajacym okresowos$¢é
obrazu - oraz splotem z powigkszeniem obrazu przez powielenie pikseli brzego-
wych. Na rysunku 4.70d wyraznie wida¢, ze réznica si¢gajaca na glgbokos¢
jednego piksela w glab obrazu pojawita si¢ tylko wzdtuz linii ramki. Wynika to
z rozmiaru maski 3x3. Dalsze rysunki od 4.71 do 4.77 prezentuja zwiazki innych
czgsto stosowanych masek przeznaczonych do eksponowania krawgdzi obrazu
z ich reprezentacja czestotliwosciowa. Z wykresdw wynika wyraznie, ze wszyst-

kie te filtry maja charakter gornoprzepustowy.
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Rys. 4.70. Filtracja obrazu ,,Lena” o rozdzielczosci 64x64 za pomoca filtru z rys. 4.68:
a) obraz oryginalny, b) obraz po filtracji maska z zatoZzeniem powielenia pikseli
brzegowych obrazu, c) obraz po filtracji za pomoca splotu kotowego,

d) negatyw modutu réznicy obrazéw b) i c).
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Rys. 4.71. Maska Prewitta do wyznaczania gradientu: a) zawarto$¢ maski, b) wykres
czesci urojonej opisujacej F-obraz dla filtru odpowiadajacego masce.
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Rys. 4.72. F-obraz filtru dla maski Prewitta z rysunku 4.71a: a) wykres amplitudy,
b) wykres fazy.

a) b)
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Rys. 4.73. Maska realizujaca Laplasjan w oparciu o sasiedztwo 4-punktowe i jej
F-obraz: a) zawarto$¢ maski, b) wykres amplitudy opisujacy w sposob kompletny
F-obraz filtru odpowiadajacego masce.
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Rys. 4.74. Maska realizujaca Laplasjan w oparciu o sasiedztwo 8-punktowe i jej
F-obraz: a) zawarto$¢ maski, b) wykres amplitudy opisujacy w sposob kompletny
F-obraz filtru odpowiadajacego masce.
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Rys. 4.76. Maska gradientu kierunkowego.
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Rys. 4.75. Maska gradientu Robertsa i jej F-obraz: a) zawarto$¢ maski, b) wykres
amplitudy F-obrazu filtru odpowiadajacego masce, ¢) wykres fazy F-obrazu filtru

a)

Rys. 4.77. F-obraz filtru odpowiadajacego masce gradientu kierunkowego z rys. 4.76:
a) wykres amplitudy, b) wykres fazy.
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Mozna zauwazy¢, jak maski eksponujace gradienty skosne (rysunek 4.74 oraz
rysunki 4.75 1 4.76) pomimo podobienstw, jesli chodzi o przeksztalcanie obrazu,
roznia si¢ postaciami F-obrazéw. W przypadku gradientow sko$nych faza
nie jest zerowa, a moze nawet by¢ nieznacznie nieliniowa - jak w przypadku filtru
o F-obrazie pokazanym na rysunku 4.76. Jedne filtry posiadaja F-obrazy zawie-
rajace wytacznie niezerowa czgs$C rzeczywista, inne wytacznie czg¢s¢ urojona.
Maski realizujace Laplasjan - rys. 4.73 i 4.74 - sa definiowane w dziedzinie F
wylacznie za pomoca amplitudy, co oznacza, ze ich czg$¢ rzeczywista jest wsze-
dzie dodatnia. Jak wynika juz nawet z tych nielicznych przyktadow, niezwykle
trudno byloby uzasadni¢ posta¢ wigkszosci filtrow w dziedzinie F, gdybysmy
nie mogli odwola¢ si¢ do postaci odpowiadajacych im masek. Dziedzina czgstotli-
wosciowa niezwykle rzadko moze zatem sluzy¢ w praktyce do definiowania
filtrow tego typu, czy do analizy ich przydatnosci do przetwarzania obrazoéw. Ze
wzgledu na szacunek do transformacji Fouriera warto wiedzie¢, czego mozna sig
spodziewa¢ w dziedzinie /' w przypadku danej maski. Zwykle jednak skutecz-
nos¢ danego filtru wynika z wygladu jego odpowiedzi impulsowej (maski) w dzie-
dzinie pierwotnej obrazu.

4.3.10 Rozplatanie, czyli filtracja odwrotna

Jednym z mozliwych praktycznych zastosowan filtracji opartej na interpretacji
czestotliwosciowej jest filtracja odwrotna, zwana takze rozplataniem. Latwo sig
domysli¢, ze chodzi o odtworzenie wygladu obrazu, tak by jak najbardziej
przypominat obraz sprzed filtracji. Zwykle filtracja, do ktorej poszukuje si¢ od-
wrotnej, nie jest realizowana celowo, ale jest niepozadanym efektem ubocznym
jakiego$ etapu procesu rejestracji obrazu. Jezeli ten szkodliwy efekt da si¢ opisaé
jako fitracje, to problem wydaje si¢ by¢ stosunkowo prosty. Wystarczytoby
znieksztatcony obraz poddac filtracji filtrem, ktorego kazdy F-piksel stanowié
bedzie odwrotno$¢ F-piksela filtru modelujacego znieksztatcanie obrazu. Nie jest
to jednak takie proste. Nie kazde znieksztalcenie obrazu mozna opisaé jako
filtracjg. Operacja, ktora da si¢ opisa¢ F-obrazem filtru, musi by¢ po pierwsze
liniowa, po drugie musi by¢ niezmienna wzgledem przesunigcia. O niezmienno$ci
wzgledem przesunigcia i liniowos$ci byta juz w tej ksiazce mowa. Dla przy-
pomnienia powtorzmy, ze pierwsza cecha oznacza, ze dany obiekt widoczny na
obrazie powinien by¢ jednakowo znieksztalcony, niezaleznie od tego, w jakim
potozeniu si¢ znalazl wzgledem ramki obrazu. Jak widac, nie spetnia tego
wymagania wiele znieksztalcen geometrycznych pochodzacych od uktadow
optycznych. Liniowo$¢ dowolnej operacji wykonanej na obrazach - oznaczmy tg
operacj¢ jako O[ ¢ ] - mozna dla dowolnych dwoch obrazéw cyfrowych L, i L,
oraz dowolnych liczb a, i a, opisa¢ jako nastgpujaca rownosc:

Ola, [L, +a, O, =a, @[ L] +a, M L, (4.54)
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Oznacza to, ze ostateczny wynik bedzie ten sam, niezaleznie od tego, czy doda-
my obrazy przed operacja ,,0”, czy tez dodamy wyniki po operacji wykonanej
na tych obrazach odzielnie. Wynik nie bedzie takze zalezat od tego, czy pomnozymy
wszystkie piksele przez jaka$ stata przed operacja, czy tez pomnozymy przez tg
stala dopiero wynik operacji. Zatem jezeli filtr liniowy ma modelowac znie-
ksztatcenia, to powinny one mie¢ identyczny charakter niezaleznie od tego, czy
obraz jest ciemny, czy jasny.

Zaleznos$¢ (4.55) przedstawia sposdb wyznaczania filtru odwrotnego - przyj¢to,
ze F, oznacza F-obraz filtru znieksztalcajacego, a F, filtru odtwarzajacego:

: 1
Fo(i,k) = e (4.55)

LAg(mn)

Rys. 4.78. Amplituda filtru modelujacego znieksztatcenia.

Rys. 4.79. Obraz oryginalny - a) oraz znieksztatcony filtrem z rys 4.78 - b).
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Jak wynika z (4.55), jezeli znieksztatcenie obrazu uda si¢ zamodelowac¢ w postaci
filtracji liniowej niezmiennej wzgledem przesunigcia, to, aby mozliwe byto
wyznaczenie odwrotnosci F-pikseli, filtr modelujacy znieksztatcenia powinien
mie¢ wszystkie F-piksele rozne od zera. Zatem obraz znieksztatcony filtrem
zero-jedynkowym nie bgdzie mogl by¢ wiernie odtworzony - po filtracji takim
filtrem czg$¢ informacji jest bezpowrotnie tracona. Rys. 4.78 pokazuje amplitude
filtru dolnoprzepustowego o zerowej fazie, a rys. 4.79 znieksztalcony przez fil-
tracjg tym filtrem obraz ,,Lena”.

Na rysunku 4.80 przedstawiono amplitudg filtru odwrotnego, wyznaczonego we-
dlug zaleznosci (4.55). Nalezy zwroci¢ uwage, ze w tym przypadku znany jest
doktadnie filtr znieksztatcajacy, co w praktyce rzadko si¢ zdarza. Filtr znieksztat-
cajacy moze zazwyczaj jedynie w przyblizeniu oddawaé sposdb powstawania
znieksztatcen.

o

by

Rys. 4.80. Amplituda odtwarzajacego filtru odwrotnego do filtru znieksztatcajacego
zrys. 4.78.

Naturalnie przeprowadzenie filtracji znieksztalcajacej i odwrotnej, przy zatozeniu
nieskonczonej precyzji zapisu wartosci pikseli obrazu znieksztalconego, musi
prowadzi¢ do idealnego odtworzenia obrazu sprzed znieksztatcenia. Jednak
symulujac sytuacje¢ bardziej zblizona do rzeczywistosci, wartosci pikseli obrazu
znieksztalconego zostaty zapisane z 8-bitowa precyzja - taki obraz, o skonczone;
doktadnosci, dostaje si¢ przeciez zwykle do przetwarzania. Okazuje sig, ze
kwantyzacja wartosci prowadzi do pewnych znieksztatcen w odtworzonym obra-
zie - patrz rysunek 4.81.

Zatem filtracja odwrotna za pomoca odwrotnego filtru, wyznaczonego w dzie-
dzinie F wedtug zaleznos$ci (4.55), kryje w sobie szereg putapek. Jezeli jednak
umiemy zamodelowac filtr znieksztatcajacy, to mozemy odtwarzaé obraz znie-
ksztatcony inaczej, bez wyznaczania filtru odwrotnego - metoda iteracyjna.
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"

Rys. 4.81. Obraz odtworzony z obrazu z rys. 4.79b przez filtr odwrotny pokazany
na rys. 4.80.

Oznaczmy przez Lp obraz odtworzony po p-tej iteracji, natomiast przez

LP[L,LZ] filtracjg obrazu L za pomoca filtru znieksztatcajacego L,. Zaréwno

obraz jak i filtr moga by¢ rowniez okreslone w dziedzinie F. Wynik filtracji W
niech zawsze bedzie obrazem w dziedzinie pierwotnej. Jak wida¢, powyzsza
notacja nie okresla, w jakiej dziedzinie zdefiniowany jest filtr, a w jakiej obraz
i czy filtracjeg realizuje si¢ przez punktowe mnozenie F-obrazow, czy przez splot
obrazu z odpowiedzia impulsows filtru - w tym przypadku nie jest to po prostu
istotne:

WL.L,]=¥LF] =YFL)] =YFFj (4.56)

Jezeli na poczatku podstawimy za L, obraz znieksztatcony, ktéry ma by¢ pod-

dany przetworzeniu, to algorytm, rozpoczynajacy iteracje od wartosci p=1,
mozna opisa¢ nastgpujacym rownaniem rekurencyjnym:

Lo =Lp +(L, -¥[L,.L,]) 4.57)

Podejscie to ma wadg polegajaca na koniecznosci wielokrotnego (zwykle kilku-
krotnego) powtorzenia filtracji obrazu, jednak parg istotnych zalet wadg t¢ moze
w powaznym stopniu zrekompensowaé¢. Metoda ta dopuszcza okreslenie filtru
znieksztalcajacego tylko w dziedzinie obrazu - zatem mozna wybra¢ odpowiedz
impulsowa o stosunkowo nieduzym rozmiarze maski. W rezultacie do realizacji
kolejnych krokéow algorytmu mozna stosowac filtracjg splotowa, bez przecho-
dzenia do dziedziny Fouriera. Ponadto dzigki temu, Ze nie jest konieczne
korzystanie z filtru odwrotnego, nie powstaje problem wyznaczania odwrotno$ci
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dla warto$ci zerowych lub bliskich zeru. Witasnie te wartosci bliskie zeru w F-ob-
razie filtru znieksztatcajacego powoduja zazwyczaj pojawienie si¢ niespodzie-
wanych efektow ubocznych, jak na rys. 4.81. Na rysunku 4.82 pokazano wynik
rozplatania iteracyjnego wedlug zaleznosci (4.57) dla obrazu znieksztatconego
filtrem z rys. 4.78. Juz sz6sta iteracja data wynik wzglednie zadowalajacy. Zbytnie
przedtuzanie realizacji algorytmu prowadzi do powstania zaszumienia obrazu -
co w przypadku prezentowanego przyktadu uwidocznito si¢ dos¢ wyraznie
dopiero po ponad 20 iteracjach. Dla innych obrazow i filtrow znieksztalcajacych
szum moze ujawni¢ si¢ juz w kilku iteracjach po osiagni¢ciu zadowalajacego
obrazu odtworzonego. Nalezy podkresli¢, ze rozplatanie metoda iteracyjna jest
znacznie mniej ryzykowne od filtracji filtrem odwrotnym, a ponadto moze by¢
realizowane bez jakiegokolwiek odwotywania si¢ do transformacji Fouriera.

a)

Rys. 4.82. Obraz odtworzony po kolejnych iteracjach metody rekurencyjnej wedtug
wzoru (4.57): a) po pierwszej iteracji, b) po 6 iteracjach, c) po 24 iteracjach,
d) po 40 iteracjach.
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4.3.11 Podsumowanie

Pomimo tego, Zze rozdzial ten jest dos¢ obszerny, mozna go traktowac jedynie
jako wstep do szeregu dalszych zagadnien zwiazanych z zastosowaniem transfor-
macji Fouriera do przetwarzania obrazéw. Jednym z gléwnych celow przedstawio-
nego opracowania bylo wyjasnienie podstawowych cech transformacji Fouriera
w odniesieniu do obrazéw i pokazanie, Ze mimo poczesnego miejsca trans-
formacji Fouriera wsrdd technik przetwarzania sygnatow ciaglych i cyfrowych,
zastosowanie jej do przetwarzania obrazéw wymaga powaznego zastanowienia.
Bardzo tatwo jest bowiem po prostu poszerzy¢ odpowiednie wzory o jeden
wymiar i odnie$¢ wrazenie, ze opracowalo si¢ nowa technike przetwarzania
obrazow. Nalezy doktadnie zdawa¢ sobie sprawe ze stabych stron takiego podejscia
i ewentualnych putapek, by po wlozeniu sporego wysitku nie okazalo sig, ze
opracowano ,.kwadratowe koto”. Dobre zrozumienie istotnych cech dyskretnej dwu-
wymiarowej transformacji Fouriera moze jednak zaowocowa¢ w postaci bardzo
przydatnych metod - transformacja Fouriera moze by¢ wykorzystana w zaawan-
sowanych technikach przetwarzania obrazow o charakterze specjalistycznym, na
przyktad obrazow medycznych, satelitarnych lub astronomicznych, do analizy
tekstur czy do wyznaczania wymiaru fraktalnego. Do$¢ znaczna analogi¢ do trans-
formacji Fouriera wykazuje szereg innych transformacji, powszechnie stosowanych
na przyktad do kompresji obrazow, takich jak transformacja kosinusowa czy
falkowa (ang. Discrete Wavelet Transform).



5 Przeksztalcenia morfologiczne

5.1 Uwagi wstepne

Przeksztalcenia morfologiczne sa jednymi z najwazniejszych operacji w kom-
puterowej analizie obrazu, gdyz - odpowiednio kombinowane w zestawy - po-
zwalaja na najbardziej zloZzone operacje, zwiazane z analiza ksztaltu elementéw
obrazu, ich wzajemnego potozenia oraz umozliwiaja ztozone procesy symulacji.
Podstawowe przeksztatcenia morfologiczne sa bowiem punktem wyj$ciowym do
tworzenia bardziej ztozonych operacji, zwiazanych z analiza ksztaltu obiektow,
oraz ich wzajemnego rozmieszczenia. Niestety najwigksza ich wada jest wielka
ztozono$¢ obliczeniowa, na skutek ktorej rozpowszechnity si¢ one w analizatorach
obrazu dopiero w drugiej polowie lat 80-tychﬁg

Fundamentalnym pojgciem przeksztatcen morfologicznych jest tzw. element
strukturalny obraz@ Jest to pewien wycinek obrazu (przy dyskretnej repre-
zentacji obrazu - pewien podzbioér jego elementdéw) z wyrdznionym jednym
punktem (tzw. punktem centralnym). Najczgsciej stosowanym elementem struk-
turalnym jest koo o promieniu jednostkowym. Przy wyborze rzeczywistego
elementu strukturalnego nie bez znaczenia jest, dyskutowany wczesniej w roz-
dziale 2, wybdr siatki elementow obrazu. Roznice t¢ obrazuja rysunki 5.1 1 5.2,
przedstawiajace ten sam element strukturalny przy zastosowaniu najpopularnie;j-
szych siatek:

Rys. 5.1 Element strukturalny (koto o promieniu jednostkowym) na siatce heksagonalne;.

W ogélnym przypadku siatka heksagonalna jest lepsza, gdyz zapewnia nastepu-
jace korzysci:

25 Pierwszym analizatorem obrazu wykorzystujacym operacje morfologiczne byt TAS (Texture
Analysis System), stworzony w latach 70-tych przez firmg Leitz przy wspotpracy z Centrum
Morfologii Matematycznej w Fontainbleau.

26 ang. structurizing element
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* podstawowy element strukturalny jest bardziej zblizony do kota,
analizowanego teoretycznie w wigkszosci przeksztalcen;

¢ podstawowy element strukturalny sktada si¢ z siedmiu elementow,
w porownaniu do dziewigciu elementow przy siatce kwadratowej,
co zmniejsza ztozonos$¢ obliczeniowa;

* wynik przeksztatcenia morfologicznego opartego o siatke heksa-
gonalng jest bardziej zgodny z intuicja, gdyz nie preferuje ono
wyraznie dwoch “abstrakcyjnych” kierunkoéw: poziomego i piono-
wego.

Rys. 5.2. Element strukturalny (koto o promieniu jednostkowym) na siatce kwadratowe;.

Pomimo tych zalet najczg$ciej stosuje sig siatke kwadratowa (jak wspomniano
juz w rozdziale 2), gdyz jest ona tradycyjnie przyjmowana jako podstawowa
i znacznie prostsza w realizacji. Zgodnie z tym faktem w dalszej czgsci tego roz-
dzialu, w szczegolnosci we wszystkich przyktadach, przyjeta zostanie siatka
kwadratowa.

5.2 Ogolny algorytm przeksztalcenia morfologicznego

Intuicyjnie mozna powiedzie¢, ze kazde przeksztatcenie morfologiczne polega
na:

* przylozeniu centralnego punktu kolejno do wszystkich punktéw ob-
razu;

e sprawdzeniu, czy lokalna konfiguracja punktéw odpowiada uktado-
wi, zapisanemu w elemencie strukturalnym;

* wykonaniu, w przypadku zgodnosci konfiguracji punktow, operacji
okreslonej dla danego przeksztalcenia.

W sposob bardziej ogdlny i formalnie poprawniejszy przeksztatcenie morfolo-
giczne zapisa¢ mozna nastgpujacym algorytmem:

1. Element strukturalny jest przemieszczany po calym obrazie i dla
kazdego punktu obrazu wykonywana analiza koincydencji punktow
obrazu i elementu strukturalnego, przy zatozeniu, ze badany punkt
obrazu jest punktem centralnym elementu strukturalnego;
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2. W kazdym punkcie obrazu nastgpuje sprawdzenie, czy rzeczywista
konfiguracja pikseli obrazu w otoczeniu tego punktu zgodna jest
z wzorcowym elementem strukturalnym.

3. W przypadku wykrycia zgodnosci wzorca pikseli obrazu i szablonu
elementu strukturalnego - nast¢puje wykonanie pewnej (ustalonej)
operacji na badanym punkcie. Zazwyczaj jest to prosta zmiana koloru
lub nasycenia jasno$ci tego punktu, chociaz w ogdlnym przypadku
mozna zatozy¢ wykonanie dowolnej operacji.

Warto odnotowa¢ pewna do$¢ istotng cechg przeksztatcen morfologicznych,
odrdzniajaca je od wszystkich innych, wczes$niej omawianych przeksztatcen
i filtracji obrazoéw. Ot6z przeksztalcenia punktowe transformujq kazdy punkt
obrazu w taki sam sposob, bez wzgledu na to, jakich ma on sasiadow. Filtry
konwolucyjne, medianowe, logiczne i inne - uzalezniaja wynik od sasiedztwa
danego punktu, ale przeksztatcenie jest wykonywane zawsze, nawet jezeli warto$¢
obrazu w danym punkcie nie ulegnie zmianie. Przeksztalcenia morfologiczne
natomiast przeksztatcajq tylko t¢ czg$§¢ punktow obrazu, ktorych otoczenie
jest zgodne z elementem strukturalnym, co pozwala na szczeg6lnie subtelne
planowanie przeksztatcen.

5.3 Typowe przeksztalcenia morfologiczne
5.3.1 Erozja

Erozja jest podstawowym przeksztalceniem morfologicznym. Aby zdefiniowac
operacj¢ erozji zaktada sig, ze istnieje nieregularny obszar X i koto B o promieniu 7,
ktore bedzie elementem strukturalnym. Jako punkt srodkowy elementu struktu-
ralnego przyjmuje si¢ srodek kota B. Wowczas erozje figury X elementem B
mozna zdefiniowaé na dwa r6zne sposoby:

¢ figura zerodowana to zbior srodkow wszystkich két o promieniu 7,
ktore w cato$ci zawarte sag we wnetrzu obszaru X

* kolo B przetacza si¢ po wewnetrznej stronie brzegu figury. Kolejne
potozenia srodka kota B wyznaczaja brzeg figury zerodowanej.

W implementacji komputerowej erozja jednostkowa polega na usunigciu wszys-
tkich tych punktow obrazu o wartosci 1, ktore posiadaja cho¢ jednego sasiada
o wartosci 0. Erozje mozna takze interpretowa¢ matematycznie jako tzw. filtr
minimalny, to znaczy taki operator, w ktorym kazdemu punktowi przypisuje si¢
minimum z wartosci jego sasiadow.

Dla zachowania zgodno$ci z opisami innych, bardziej ztozonych operacji morfo-
logicznych, warto tu wskazac, ze operacjg erozji mozna wykona¢ postugujac si¢
elementem strukturalnym przedstawionym na rys. 5.3.
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Rys. 5.3. Element strukturalny.

Poniewaz rysunkow podobnych do rysunku 5.3., definiujacych rézne elementy
strukturalne, bedziemy dalej rozwaza¢ dosy¢ duzo - celowe jest wprowadzenie
tutaj pewnej konwencji notacyjnej, ktora bedziemy stale dalej stosowag. I tak na
rysunkach wyobrazajacych elementy strukturalne poszczegdlne symbole beda
miaty nast¢pujace znaczenia:

0 - piksel o szaro$ci mniejszej od tla (,,zgaszony”),
1 - piksel o szarosci wigkszej od tta (,,zapalony”),

x - piksel o dowolnej szarosci (zapalony lub zgaszony - jest to bez
znaczenia).

Jezeli punkt centralny i otoczenie elementu strukturalnego (rys. 5.3) zgadza si¢
z lokalna konfiguracja punktow obrazu to nowa wartos$¢ punktu centralnego ob-
razu przyjmuje warto$¢ 1. W przeciwnym przypadku punkt centralny przyjmuje
wartosc¢ 0.

Najczes$ciej erozj¢ przeprowadza si¢ za pomoca elementu strukturalnego, w po-
staci punktu centralnego i jego otoczenia lepiej lub gorzej nasladujacego koto,
ale mozna tez uzywaé innych elementéw strukturalnych, np. pary punktéw, od-
cinkow, trojkatow, itp.

Elementy liniowe jako elementy strukturalne sa przydatne do wyszukiwania fra-
gmentow obrazu zorientowanych liniowo w tym samym kierunku, co element
strukturalny. Moze to mie¢ rézne ciekawe zastosowania. Na przyktad, jezeli po-
trzebujemy metodami komputerowej analizy obrazu sprawdzi¢, czy w badanym
przez nas obrazie przedstawiajacym materiat wtoknisty (na przyktad probki
tekstylne) nie ma zaktocen przebiegu widkien, ktdore powinny by¢ proste i row-
nolegle, to erozja elementem strukturalnym liniowym rownolegtym do zatozo-
nego kierunku przebiegu widkien usunie z obrazu wszystkie te fragmenty, ktore
sq odchylone od wybranego kierunku. Réznica obrazu wyj$ciowego i zerodowanego
pozwoli wykry¢ poszukiwane miejsce zaktocen.

Erozja jako przeksztalcenie obrazu jest wykonywana jako samodzielne (auto-
nomiczne) przeksztalcenie obrazu albo pelni role pomocnicza (jest punktem
odniesienia lub elementem sktadowym dla innych przeksztalcen). Poniewaz ero-
Zja jest operacja prosta i stosunkowo tatwa do wyobrazenia - na jej podstawie
omowione zostang cechy wspolne takze dla innych przeksztatcen morfolo-
gicznych. Najpierw sprobujemy zaproponowac pewna formalna definicje eroz;i,
ktora bedzie nam potem przydatna.
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Definicja I

Zaktadamy, ze obraz wyj$ciowy zawiera pewien obszar (figurg) X, wyrozniajacy
si¢ pewna charakterystyczna cecha (np. odrdzniajaca si¢ od tla jasno$cia). Figu-
ra X po wykonaniu operacji erozji (czgsto okreslana krotko jako figura zerodo-
wana) to zbior punktow centralnych wszystkich elementéw strukturalnych,
ktére w calo$ci mieszcza si¢ we wnetrzu obszaru X. Miarg stopnia erozji jest
wielko$¢ elementu strukturalnego. Im wigkszy rozmiar elementu strukturalne-
go - tym wigksza czg$¢ brzegu podlegajacej erozji figury zostaje usunigta.

Definicja 11

Erozj¢ mozna traktowac jako filtr minimalny. Dzigki temu pojecie erozji mozna
rozszerzy¢ na obrazy posiadajace wiele stopni szaros$ci, a nawet kolorowe.
W przypadku obrazu posiadajacego wiele poziomdw jasno$ci operacj¢ erozji wy-
godnie zapisac jest jako:
L'(myn)= min (L(my,n;))
m; ,n; [1B(m,n)
gdzie: L(m,n) - jasnos¢ punktu o wspotrzednych (m,n);
B(m,n) - element strukturalny z punktem centralnym o wspotrzednych
(m,n).
Erozjg obrazu kolorowego mozna zdefiniowac jako ztozenie niezaleznych erozji
przeprowadzonych na jego poszczeg6élnych sktadowych (RG@ub Hue—Sat—Lum21Z|
Wynik erozji obrazu kolorowego moze jednak znacznie odbiega¢ od intuicyjnie
spodziewanego rezultatu!

Przebieg procesu erozji dla prostego obrazu ziaren przesledzi¢ mozna na rysun-
ku 5.4. Kolejne kadry na tym obrazie pokazuja kolejne iteracje procesu erozji
przy zatozeniu, ze element strukturalny ma rozmiary 3 x 3 piksele lub wyniki
erozji z coraz wigkszym elementem strukturalnym. Na rysunku 5.4. pokazano
w istocie negatywy odpowiednich obrazow, poniewaz oryginalne obrazy (przedsta-
wiajace biate plamy odpowiadajace obszarom z sygnatom ,,1”” na czarnym tle
utozsamianym z wartoscia ,,0”) sa mniej wygodne do ogladania i do inter-
pretacji. Nie nalezy si¢ jednak dziwié¢, ogladajac potem kolejne obrazy poddawane
erozji, ze na pokazanym nizej rysunku erozji towarzyszy zmniejszanie si¢
ciemnych obszar6w, natomiast na obrazach rzeczywistych obraz w trakcie erozji
bedzie ciemniat. Jest to wynik wspomnianego wyzej, uzytego wytacznie do pre-
zentacji efektow erozji na sztucznym obrazie, zabiegu polegajacego na demonstro-
waniu negatywu, a nie samego obrazu.

27 RGB - ang. (red, green, blue) - rozktad koloru na skladowe: (czerwony, zielony, niebieski).

28 HSL - ang. (hue, saturation, luminosity) - rozklad koloru na sktadowe: (czerwono-niebieski,
nasycenie, jasnosc).
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Rys. 5.4. Przebieg erozji prostego obrazu (pokazany w negatywie).
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Erozja posiada nastgpujace cechy, majace duze znaczenie praktyczne:

¢ Jest addytywna, co oznacza, ze erozj¢ o zalozonej wielko$ci mozna
interpretowac¢ jako ztozenie odpowiedniej ilosci erozji o wielko$ci
jednostkowej?. Cecha ta ma wielkie znaczenie przy praktycznej
realizacji prze@a&cenia.

* FErozja zlozonym elementem strukturalnym jest rownowazna ztoze-
niu erozji poszczegodlnymi elementami tego elementu struktural-
nego.

* Potozenie punktu centralnego elementu strukturalnego nie ma
wigkszego znaczenia. Zmiana potozenia punktu centralnego o dany
wektor powoduje przesunigcie (translacj¢) obrazu wynikowego o taki
sam wektor.

¢ Erozja ma zdolno$¢ do eliminacji drobnych szczegotow i wygta-
dzania brzegu figury.

* FErozja elementami strukturalnymi o podtuznym ksztalcie pozwala
uwypukli¢ fragmenty obrazu zorientowane liniowo w tym samym
kierunku, co element strukturalny.

¢ Erozja dokonuje generalizacji obrazu. Odizolowane, drobne wyr6z-
nione obszary zostaja usunigte. Brzegi wyrdznionych obszarow
zostaja wygladzone, ich dlugos$¢ zostaje zdecydowanie zmniejszona.
Zmniejszone zostaja takze ich powierzchnie. Czgsto wigksze wyrdz-
nione obszary podzielone zostaja na mniej. Spada “nasycenie”
obrazu.

Efekty erozji pokazane wyzej na sztucznych i dos¢ wyidealizowanych obrazach
ziaren nie ujawnily wszystkich aspektow tego procesu, dlatego nizej pokazano
skutek dziatania operatora erozji dla obrazow rzeczywistych. Skorzystano przy
tym ze znanych juz z wcze$niejszych rozdziatow obrazoéw ,,Lena” i ,,Jet”. Na
rysunku 5.5 pokazano obraz ,,Lena” przed i po erozji, najpierw z elementem
strukturalnym o rozmiarach 3 x 3 piksele, a potem z elementem strukturalnym
o rozmiarze 5 x 5 pikseli. Na rysunku 5.6 pokazano w analogiczny sposéb prze-
tworzony obraz ,,Jet” (tylko obraz oryginalny i erozja 5 x 5).

29 Stwierdzenie to nie jest do konca prawdziwe. Przy bardzo malych elementach strukturalnych
i warunkach wynikajacych z przyjetej siatki ich ksztalt znacznie odbiega od teoretycznego ele-
mentu strukturalnego (np. kota). W wyniku tego niekorzystnego zjawiska ztozenie wielu erozji
jednostkowych moze odbiega¢ od spodziewanego wyniku.

30 Zjawisko to jest wykorzystane przy rozdziale fragmentow obrazu (na przyklad celem ich
policzenia) poniewaz erozja wykazuje zdolno$¢ do podziatu niektorych obiektow (posiadajacych
wyrazne przewezenia) na kilka odrgbnych obszardéw, co wykorzystywane jest w niektorych
algorytmach podziatu sklejonych obiektow przed ich segmentacja.
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¢)

Rys. 5.5. Erozja obrazu ,,Lena”; a) obraz oryginalny, b) erozja 3x3, c) erozja 5x5.

a) B -

Rys. 5.6. Erozja obrazu ,Jet”; a) obraz oryginalny, b) erozja 5x5.

5.3.2 Dylatacja

Dylatacja jest przeksztatceniem odwrotnym do erozji. Aby zdefiniowac operacje
dylatacji zaktada sig, Ze istnieje nieregularny obszar (figura) na obrazie X i koto
B o promieniu r, ktore bedzie elementem strukturalnym. Wowczas dylatacje
figury X elementem B mozna zdefiniowacé na trzy rézne sposoby:

» figura po dylatacji jest zbiorem srodkow wszystkich kot B, dla kto-
rych cho¢ jeden punkt pokrywa si¢ z jakimkolwiek punktem figury
wyjsciowe;j.

* koto B przetacza si¢ po zewngtrznej stronie brzegu figury. Kolejne
potozenia srodka kota B wyznaczaja brzeg figury po dylatacji.

» analogicznie, jak w przypadku erozji, dylatacj¢ mozna zdefiniowac
jako filtr maksymalny.

W uzupekieniu tych okre§len mozna wprowadzi¢ jeszcze jedno:
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* Dylatacjg¢ mozna takze zdefiniowac jako negatyw erozji negatywu
obrazu - co w petni oddaje fakt, ze dylatacja jest przeksztalceniem
odwrotnym do erozji.

Operacje¢ dylatacji mozna wykonaé¢ postugujac si¢ elementem przedstawionym
narys. 5.7.

X |X [x
x [0 [x
X |X [x

Rys. 5.7. Element strukturalny dla dylatacji.

Jezeli punkt centralny i otoczenie elementu strukturalnego (rys. 5.7) zgadza si¢
z lokalna konfiguracja punktéw obrazu, to nowa warto$¢ punktu centralnego
obrazu przyjmuje wartos¢ 1, ale pod warunkiem, ze nie wszystkie warto$ci oto-
czenia obrazu sa rowne 0. W przeciwnym wypadku warto$¢ punktu centralnego
obrazu nie ulega zmianie.

Formalnie dylatacje¢ mozna zdefiniowaé na nastgpujace sposoby:

Definicja I

Zaktadamy, ze obraz wyjSciowy zawiera obszar X wyrozniajacy si¢ pewna cha-
rakterystyczna cecha (np. jasno$cia). Figura przeksztalcona przez dylatacje
to zbidr punktéw centralnych wszystkich elementoéw strukturalnych, ktorych ktory-
kolwiek punkt miesci si¢ we wnetrzu obszaru X. Miara dylatacji jest wielkos¢
elementu strukturalnego.

Definicja I1
Dylatacje mozna traktowac jako filtr maksymalny. Rozpatrywane otoczenie lo-
kalne punktu jest odpowiednikiem elementu strukturalnego. Dzigki temu pojgcie
dylatacji mozna rozszerzy¢ na obrazy posiadajace wiele stopni szarosci, a nawet
kolorowe. W przypadku obrazu posiadajacego wiele pozioméw jasnosci operacje
dylatacji wygodnie zapisac¢ jest jako:

L'(mn)=  max L(m; ,n;

(m,n) o DB(m,n)( (m;,n;))
gdzie: L(m,n) - jasnos¢ punktu o wspotrzednych (m,n);
B(m,n) - element strukturalny z punktem centralnym o wspotrzednych
(m,n).

Dylatacje obrazu kolorowego mozna zdefiniowac jako ztozenie niezaleznych dy-
latacji przeprowadzonych na jego poszczegolnych sktadowych.
Podstawowe wlasnos$ci dylatacji sa nastgpujace:

» zamykanie matych otworow i waskich ,,zatok” w konturach obiek-
tOW na obrazie;

* zdolno$¢ do taczenia obiektow, ktore potozone sa blisko siebie;
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el ®

Obraz przed dylatacja Obraz po jednokrotnej dylatacji

&

-

Obraz po dwukrotnej dylatacji Obraz po trzykrotnej dylatacji

=

Obraz po czterokrotnej dylatacji Obraz po pigciokrotnej dylatacji

Rys. 5.8. Przebieg dylatacji prostego obrazu (pokazany w negatywie).
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1

Rys. 5.10. Dylatacja obrazu ,,Jet”; a) obraz oryginalny, b) dylatacja 5x5.

Podsumowujac mozna stwierdzi¢, ze dylatacja rowniez (podobnie jak erozja,
chociaz w innym sensie) dokonuje generalizacji obrazu. Drobne wklgstosci
w wyrdznionych obszarach zostaja usunigte. Brzegi wyrdznionych obszaréw zo-
staja wygladzone, ich dtugo$¢ zostaje zdecydowanie zmniejszona. Zwigkszone
natomiast zostaja ich powierzchnie. Czgsto dylatacja prowadzi do zrastania si¢
obiektow: mniejsze, blisko potozone wyroznione obszary potaczone zostaja
w Wiqks@ Woazrasta takze “nasycenie” obrazu.

W zwiazku z podobnym zdefiniowaniem wigkszo$¢ cech erozji i dylatacji jest
wspolna. Na przyktad wspolna jest addytywnos¢ przeksztatcenia oraz mozliwos¢
wpltywu na wynik przeksztatcenia poprzez dobor odpowiednich elementow
strukturalnych.

31 Zjawisko to jest wykorzystane przy taczeniu fragmentéw obrazu - na przyktad celem pomiaru
ich powierzchni.
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Przebieg procesu dylatacji dla prostego obrazu ziaren przesledzi¢ mozna na ry-
sunku 5.8. Kolejne kadry na tym obrazie pokazuja kolejne iteracje procesu
dylatacji przy zalozeniu, ze element strukturalny ma rozmiary 3 x 3 piksele lub
wyniki dylatacji z coraz wigkszym elementem strukturalnym. Oczywiscie z po-
wodow omowionych w poprzednim podrozdziale rysunek 5.8. przedstawia
odpowiednie obiekty i tto w negatywie. Obrazy 5.9 i 5.10 pokazuja z kolei skutki
procesu dylatacji na rzeczywistych obrazach (juz bez brania negatywu).

5.3.3 Otwarcie i zamknigcie

Opisane wcze$niej przeksztalcenia obrazu (dylatacja i erozja) posiadaja niestety
istotng wadg. Zmieniaja one w wyrazny sposob pole powierzchni przeksztal-
canych obszaréw. Erozja zmniejsza je, a dylatacja zwigksza. Aby wyeliminowac
t¢ wade wprowadzono dwa przeksztalcenia bedace ztozeniem poprzednich. Sa to
otwarcie 1 zamkniecie. Zdefiniowac je mozna w sposob nastgpujacy:
otwarcie = erozja + dylatacja
zamknigcie = dylatacja + erozja
Otwarcie polega na przetaczaniu kota B po wewngtrznej stronie brzegu figury
i odrzuceniu wszystkich tych punktow, ktore nie moga by¢ osiagnigte przez
koto. Zamknigcie polega natomiast na przetaczaniu kota B po zewngtrzne]
stronie brzegu figury i dodaniu do niej wszystkich tych punktow, ktore nie moga
by¢ osiagnigte przez koto. W odroznieniu od erozji i dylatacji w omawianych tu
przeksztalceniach rozpatrujemy cate koto B, a nie tylko jego $rodek.
Przeksztalcenia te posiadaja nastgpujace wiasnosci:
* Sa to przeksztatcenia rosnace, tzn. jezeli obszar A zawiera si¢ w ob-

szarze B, to po przeksztalceniu obszar A zawiera si¢ w obszarze B.

Reguta ta funkcjonuje zarowno w przypadku otwarcia jak i zam-

knigcia, nawiasem mowiac ta sama wlasnos$¢ posiada takze erozja

i dylatacja.

e Jesli dla pewnej figury f wykonamy omawiane wyzej przeksztat-
cenia i otrzymamy nast¢pujace nowe figury:

E(f) - erozja figury f,

O(f) - otwarcie figury f,

C(f) - zamknigcie figury £,

D(f) - dylatacja figury f,
to dla figur tych (bedacych skutkiem przeksztalcen) zachodzi nastgpu-
jaca nierownosc:

#E(f) < #0O(f) < #C(f) < #D(f),
gdzie: # - oznacza wielko$¢ (liczbe pikseli) nalezacych do okreslone;j
figury.



5.3 Typowe przeksztatcenia morfologiczne 217

* Przeksztalcenia otwarcia i zamknigcia sg niezmienne wzglgdem sie-
bie. Wlasno$¢ ta mozna zapisac nastepujacym wzorem:

0(O(f)) = O(f) oraz C(C(f)) = C(f)

Wilasnos¢ ta odroznia otwarcie i zamknigcie od erozji i dylatacji, ktore
sa addytywne.

Wiasnosci ,,uzytkowe”, operacji otwarcia i zamknigcia dla przypadku obrazow
binarnych sa nastgpujace:

e otwarcie usuwa drobne obiekty i drobne szczegoély, jak potwyspy
1 wypustki, nie zmieniajac wielkosci zasadniczej czesci figury, moze
tez roztaczy¢ niektore obiekty z przewgzeniami;

¢ zamknigcie wypelnia waskie wcigcia i zatoki oraz drobne otwory
wewnatrz obiektu, nie zmieniajac wielkosci jego zasadnicze] czesci,
moze tez polaczy¢ lezace blisko siebie obiekty;

* obydwie operacje nie zmieniaja ksztattu ani wymiaréw duzych ob-
iektow o wyréwnanym, gtadkim brzegu.

Operacje otwarcia i domknigcia daja mozliwos¢ usuwania z obrazoéw pewnych
szczegoblnie uciazliwych zaktocen. Na rysunku 5.11. pokazano prosty obraz bi-
narny i jego zaklocona wersj¢. Widac, ze zaktocenia (czarne i biate linie) sa na
tyle klopotliwe, ze ich usunigcie technikami ,klasycznej” filtracji nasuwatoby
sporo trudnosci.

Rys. 5.11. Obraz binarny i jego zaktécona wersja.

Na rysunku 5.12 pokazano jednak wynik operacji domknigcia (z elementem
strukturalnym o rozmiarach 3 x 3 piksele) wykonanej na zakltoconym obrazie.
Widac¢, ze niektore zaktocenia (biate pasy) zostaty usunigte.
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Rys. 5.12. Zakt6cony obraz po operacji domknigcia jest wolny od czgsci zaktocen.

Z kolei na rysunku 5.13. pokazano wynik wykonania na zakléconym obrazie
operacji otwarcia. Tym razem usunigte zostaty zbyteczne czarne linie.

Rys. 5.13. Zaktécony obraz po operacji otwarcia jest wolny od innego typu zaklocen.

RT

Rys. 5.14. Zaktocony obraz po operacji domknigcia i otwarcia jest wolny od wszystkich
zaklocen.
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Skoro otwarcie usuwa jedne, a domknigcie drugie zaktocenia - jest w peini lo-
giczne, ze pod wykonaniu sekwencji operacji najpierw domknigcia, a potem
otwarcia - znikaja wszystkie zaklocenia (rys. 5.14).

Operacje domknigcia i otwarcia - obok tego, ze usuwaja zaktocenia - niestety tro-
chg znieksztatcaja obraz. Najtatwiej to zauwazy¢ na obrazach rzeczywistych. Na
rysunku 5.15. pokazano wynik operacji domknigcia z elementem strukturalnym
o rozmiarach 3 x 3 na obrazie ,,Lena” i wynik operacji domkni¢cia z elementem
strukturalnym o rozmiarach 5 x 5 na obrazie ,,Jet”. Natomiast na rysunku 5.16
pokazano efekt dziatania operacji otwarcia (odpowiednio takze z elementem
strukturalnym o rozmiarach 3 x 315 x 5) na tych samych obrazach.

L —

Rys. 5.15. Wynik operacji domknigcia (z elementem strukturalnym o rozmiarach 3 x 3)
na obrazie ,,Lena” i (z elementem strukturalnym o rozmiarach 5 x 5) na obrazie ,,Jet”.

Rys. 5.16. Wynik operacji otwarcia (z elementem strukturalnym o rozmiarach 3 x 3) na
obrazie ,,Lena” i (z elementem strukturalnym o rozmiarach 5 x 5) na obrazie ,,Jet”.
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5.3.4 Otwarcie i zamknigcie wlasciwe, automediana

Kolejne przeksztalcenia morfologiczne moga by¢ budowane jako coraz bardziej
ztozone transformacje obrazu - w oparciu o zdefiniowane wczesniej otwarcie
i zamknigcie. Serig interesujacych przeksztatcen figury f mozna na przyktad
zrealizowac przez poréwnanie zlozen otwarcia i zamknigcia - z obrazem wyjscio-
wym figury f zanim wykonano na niej jakiekolwiek przeksztatcenia. Powstaé
moga w ten sposob nastepujace przeksztatcenia:

e Otwarcie wlasciwe: O(f) = min(f, C(O(C(f))))
e Zamknigcie wlasciwe: O'(f) = max(f, O(C(O(f))))
* Automediana: A(f) = max(O(C(O(f)))), min(f, C(O(C(f))))

Przeksztalcenia te prowadzi¢ moga do regularyzacji konturo6w obiektow (zwtasz-
cza na obrazach binarnych) i do swoistej ,,filtracji ksztalttow” obiektow (w od-
roznieniu od dyskutowanej w rozdziale 3 filtracji poszczegdlnych punktow).
Zagadnienie to nie bedzie tu doktadniej dyskutowane.

5.3.5 Detekcja ekstrem()

Aby wyodrebni¢ z obrazu lokalne ekstrema (minima i maksima) mozna wyko-
rzysta¢ zdefiniowane wczes$niej przeksztalcenia otwarcia i zamknigcia. I tak aby
wyszuka¢ lokalne maksima nalezy od wyniku otwarcia danego obrazu odja¢
obraz wyj$ciowy, a nastgpnie dokona¢ binaryzacji z dolnym progiem otrzymane;j
roznicy:

M(f) = B(O(f) - f),
gdzie: B(f) - binaryzacja z dolnym progiem obrazu f.

Rys. 5.17. Wynik dziatania operacji top-hat w wersji angazujacej operacjg otwarcia.

32 ang. top-hat (czubek kapelusza) - pod taka nazwa mozna zwykle odnalez¢ to przeksztalcenie

w menu roéznych programéw przetwarzajacych obrazy.
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Efekt dziatania tej bardzo uzytecznej operacji na rzeczywistych obrazach poka-
zuje rysunek 5.17.
Analogicznie, aby wyodrebni¢ lokalne minima obrazu, nalezy dokona¢ podobnej
operacji, z tym, ze pierwsza operacja bedzie zamknigcie:

m(f) = B(C(f) - f)

Efekt tych operacji zalezy w duzym stopniu od przyjetych parametréw: wiclkosci
otwarcia (lub odpowiednio zamknigcia) i progu binaryzacji. Efekt dziatania tej
bardzo uzytecznej operacji na rzeczywistych obrazach pokazuje rysunek 5.18.

Rys. 5.18. Wynik dziatania operacji top-hat w wersji angazujacej operacjg zamknigcia.

Latwo zauwazy¢, ze pod pewnymi wzgledami operacja top-hat daje podobny
wynik, jak operatory wydzielajace krawedzie (na przyktad Laplasjan).

5.3.6 Scienianie

Scienianie jest wspolng nazwa dla pewnego podzbioru przeksztatcen morfolo-
gicznych przeprowadzanych w nastepujacy sposob. Scienianie obiektu X przy
uzyciu elementu strukturalnego B polega na przylozeniu tego elementu do
kazdego punktu obrazu w ten sposob, ze punkt centralny pokrywa si¢ z analizo-
wanym punktem i podjgciu jednej z dwoch decyzji:
* nie zmienia¢ punktu, gdy element nie pokrywa si¢ z jego sasiedz-
twem
e zamieni¢ warto$¢ punktu na 0, jezeli element strukturalny pasuje do
sasiedztwa analizowanego punktu

Scienianie moze by¢ powtarzane wielokrotnie, az do momentu gdy nastepny
krok nie wprowadza zadnych zmian w obrazie.

Operacjg $cieniania mozna wykona¢ postugujac si¢ elementem przedstawionym
narys. 5.19.
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x|[1]1 1|11 (x 1111 1111
1111 1111 1111 1111
1111 1111 1)1]|x x|[1]1

Rys. 5.19. Przyktady elementoéw strukturalnych wykorzystywanych przy $cienianiu.

Najczgsciej element strukturalny jest rotowany (przekrgcany o kat 90° w przy-
padku siatki kwadratowej) pomi¢dzy kolejnymi operacjami. Wynikiem $cieniania
jest zawsze obraz binarny. W wigkszo$ci przypadkéw obrazem wejsciowym dla
Scieniania jest rowniez obraz binarny, chociaz to nie jest konieczne.

Dla przyktadu, przy zastosowaniu nastgpujacego elementu strukturalnego poka-
zanego na rysunku 5.20 uzyskuje si¢ wyodrebnienie brzegu analizowanej figury
(rys. 5.21).

1 1 1
1 X 1
1 1 1

Rys. 5.20. Element strukturalny wykorzystywany przy $cienianiu.

| N
Rys. 5.21. Figura przed i po $cienianiu elementem strukturalnym z rysunku 5.20.

Efekt wydzielania krawedzi jako wyniku $cieniania daje si¢ jeszcze lepiej prze-
sledzi¢ na rysunku 5.22.

Cecha charakterystyczna $cieniania jest to, ze figura po $cienianiu zawiera si¢
w figurze wyjs$ciowej. W dalszej czesci, w kolejnych podrozdziatach przedsta-
wione zostang przyktady przeksztatcen ukierunkowanych na uzyskanie bardzo
konkretnych celow opartych o operacj¢ $cieniania wraz z pewnymi uzupehnie-
niami.
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Rys. 5.22. Bardziej ztozony obraz przed i po $cienianiu elementem strukturalnym
z rysunku 5.20.

5.3.6.1 Szkieletyzacja

Szkieletyzacja jest operacja pozwalajaca wyodrebni¢ osiowe punkty (szkielety)
figur w analizowanym obszarze.

Definicja

Szkielet figury jest zbiorem wszystkich punktdéw, ktore sa rownoodlegte od co
najmniej dwdch punktéw nalezacych do brzegu. Przyktady niektorych figur geo-
metrycznych i ich szkieletow przedstawia rysunek 5.23.

Rys. 5.23. Wybrane figury i ich szkielety.
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Szkielet figury jest znacznie mniejszy od niej, a w petni odzwierciedla jej pod-
stawowe topologiczne wtasnosci. Analiza szkieletow figur umozliwia przeprowa-
dzenie nastgpujacych analiz obrazu:

» klasyfikacja czastek na podstawie ich ksztattu;

» okreslenie orientacji podluznych obiektow;

* rozdzielanie “posklejanych” obiektow;

* wyznaczenie linii srodkowej szerszych linii;

* symulacja procesow rozrostu czastek oraz tworzenia struktury ziar-

nistej.

Szkieletyzacja moze by¢ realizowana jako $cienianie z elementem strukturalnym
pokazanym na rysunku 5.24.

X
X
1

—_— e O

X
X
1

Rys. 5.24. Element strukturalny uzywany do $cieniania przy szkieletyzacji.

W praktyce do $cieniania czgsto stosowane sa rézne elementy strukturalne na-
przemiennie, na przyktad

I 1 1 1 X I 1
X 1 X|i|X 1 X[3¥3Wwb|1l 1 0]
0 0 O 0 0 O I 1 X

RT =

Rys. 5.25. Efekt szkieletyzacji prostego obrazu binarnego (po lewej obraz przed
szkieletyzacja, po prawej po szkieletyzacji).

33 tzw. element “L” alfabetu Golay’a

34 tzw. element “M” alfabetu Golay’a
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Wynik szkieletyzacji przeprowadzonej opisanym wyzej sposobem na prostym
obrazie binarnym pokazano na rysunku 5.25.

Niestety, proces szkieletyzacji moze wprowadzaé¢ do obrazu pewne ,,artefakty”
w postaci bocznego ,,galazkowania” linii szkieletu. Efekt ten staje si¢ szcze-
goblnie klopotliwy jesli oryginalna figura posiada zaktocenia, ktore moga mieé
przemozny wpltyw na ksztalt szkieletu (rys. 5.26).

Rys. 5.26. Efekt szkieletyzacji zakloconego obrazu binarnego (po lewej obraz przed
szkieletyzacja, po prawej po szkieletyzacji).

Pokazywane wyzej szkielety prostych binarnych obiektow graficznych mogty by¢
traktowane po trosze jako ,,sztuka dla sztuki”. Szkieletyzacja jest jednak w rzeczy-
wistosci technika przetwarzania obrazu o bardzo duzym znaczeniu aplikacyjnym.
Przyktadowym zadaniem praktycznym, w ktorym wazna rolg¢ odgrywa szkielety-
zacja, jest kilkakrotnie juz przywotywane w tej ksiazce zadanie analizy przebiegu
glownego przewodu trzustkowego na obrazach ERCP. Na rysunku 5.27 pokazano
przyktadowy przebieg prawidtowego przewodu trzustkowego - w postaci pelnego
obrazu zrédlowego, jego zbinaryzowanego fragmentu odpowiadajacego interesu-
jacemu przewodowi oraz wykrytego metodami morfologicznymi szkieletu. Widac,
ze szkielet zawiera w praktyce t¢ sama informacje, co obraz zrodlowy - zajmujac
przy tym zdecydowanie mniej miejsca w pamigci komputera.

Szkielet moze dobrze odtwarzaé takze bardziej skomplikowane ksztatty. Na ry-
sunku 5.28 pokazano - analogicznie jak na rysunku 5.27 - przebieg procesu
szkieletyzacji przewodu trzustkowego pacjenta cierpiacego na przewlekte zapa-
lenie trzustki. Wida¢ wyraznie, ze zdecydowanie bardziej ztozony ksztatt anali-
zowanego obiektu takze 1 w tym przypadku znalazt swoj poprawny odpowiednik
W postaci poprawnie wyznaczonego szkieletu.
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Rys. 5.27. Obraz ERCP - oryginalny, zbinaryzowany i po szkieletyzacji.

Rys. 5.28. Inny przyktad poprawnej szkieletyzacji obrazu ERCP.
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Nie zawsze jednak sytuacja jest tak komfortowa, jak na przytoczonym wyzej
rysunku. Niekiedy operacja szkieletyzacji wnosi pewne znieksztatcenia (artefak-
ty), ktore powoduja, ze szkielet nie reprezentuje dostatecznie dobrze podlegaja-
cego szkieletyzacji obiektu. Na rysunku 5.29. pokazano kolejny obraz ERCP,
pokazujacy przewod trzustkowy pacjenta, u ktorego wykryto raka trzustki.
Niestety, jak tatwo zauwazy¢ algorytm szkieletyzacji wprowadzit w tym przypad-
ku swoj ,,tworczy wktad” do ksztattu obrazu - pojawily si¢ bowiem w szkielecie
falszywe odgalg¢zienia boczne, ktorych przyczyna byty nieréwnomiernos$ci
brzegu obiektu (cysty wystepujace w dotknigtym choroba przewodzie trzustko-
wym). Takie zafatlszowanie rzeczywistego ksztattu obiektu przez algorytm
wydzielania szkieletu (zwane popularnie ,,galazkowaniem”) jest jednym z pro-
bleméw, z ktérymi musi si¢ upora¢ badacz stosujacy metody morfologiczne.
Techniki, jakie sa w zwiazku z tym stosowane, zostana omoéwione w kolejnym
podrozdziale.

Rys. 5.29. Przyktad niepoprawnej szkieletyzacji obrazu ERCP.

5.3.6.2 Obcinanie galezi

W praktycznym zastosowaniu szkielet figury w duzym stopniu zalezy od regular-
nosci brzegu figury. Kazda, nawet niewielka, nieregularnos¢ powoduje powstanie



228 5 Przeksztatcenia morfologiczne

dodatkowego, niepotrzebnego odgat¢zienia wynikowego szkieletu. Takie zbyteczne
odnogi moga powsta¢ rowniez w dos¢ regularnych figurach, ktoére nachylone
sa jednak pod niewtasciwym katem do siatki.

Aby usunaé tego typu znieksztalcenia mozna zastosowacé algorytm “obcinania
galezi”. Polega on na stopniowym redukowaniu odcinkow posiadajacych wolne
zakonczenie. W ostatecznosci pozostaja jedynie zamknigte petle i odcinki przeci-
najace brzeg obrazu. Zazwyczaj jednak obcinanie galezi przeprowadza si¢ w ogra-
niczonym stopniu, zaleznym od ilo$ci przeprowadzonych iteracji. Algorytm obci-
nania gal¢zi moze by¢ realizowany jako $cienianie przy elemencie strukturalnym
pokazanym na rysunku 5.30.

S O O

X X
1 0
0 O

Rys. 5.30. Element strukturalny, ktorego uzycie pozwala na uzyskanie efektu
obcinania galezi.

R

Rys. 5.31. Efekt dziatania algorytmu obcinania gatezi na szkielecie prostego
obrazu binarnego.

Efekty algorytmu obcinania gatezi mozna obejrze¢ na rysunku 5.31 (dla pros-
tszego obrazu, gdzie wystarczyto 5 iteracji z uzyciem elementu strukturalnego
5.30) i na rysunku 5.32 gdzie na obrazie bardziej skomplikowanym (na skutek
dziatania zaktocen) pokazano efekt obcinania odgalgzien po 5 i po 10 iteracjach.
Jak wida¢ w tym drugim przypadku nawet wydtuzenie liczby iteracji nie jest
w stanie doprowadzi¢ do usunigcia wszystkich artefaktow zwiazanych z proce-
sem szkieletyzacji.
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RIRT

Rys. 5.32. Efekt dziatania algorytmu obcinania gatezi na szkielecie zaktéconego
obrazu binarnego.

Warto tez obejrze¢ skutki dziatania algorytmu usuwania odgatezien bocznych na
szkieletach obrazow rzeczywistych. W tym celu znowu odwotamy si¢ do obrazu
ERCP - szkielet na rysunku. 5.33 pokazuje, ze mozliwe jest skuteczne usunigcie
artefaktow na obrazie szkieletu przewodu trzustkowego u pacjenta cierpiacego
na raka watroby.

Do obcinania gatgzi bocznych na szkieletach figur o charakterze ciagtych linii
(na przyktad wspomniane wyzej obrazy ERCP, ale takze przetwarzane cyfrowo
wykresy z przyrzadow rejestrujacych, rozpoznawanie pisma, itp.) wykorzystaé
mozna algorytm eliminacji odgatezien opracowany przez dr Marka Ogielg.
Dziatanie tego algorytmu pokazuje rysunek 5.34.
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Rys. 5.33. Efekt dziatania algorytmu obcinania gatezi na szkielecie obrazu ERCP.

Rys. 5.34. Wynik dziatania algorytmu dr Ogieli.
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5.4 Inne przeksztalcenia morfologiczne
5.4.1 Wyznaczanie centroidow

Centroid jest szkieletem figury z szczego6lnie mocno obcigtymi gateziami. Opera-
cja wyznaczania centroidu sprowadza figur¢ do punktu w przypadku, gdy figura
nie posiada “otworow” lub do petli, gdy takowe posiada. Na rysunku 5.35.
pokazano centroidy wyznaczone dla kilku przyktadowych figur.

Rys. 5.35. Figury i ich centroidy.

Wyznaczenie centroidu realizowane jest jako $cienianie przy uzyciu dwoch ele-
mentow strukturalnych:

0 X X X 0 X
0 1 1], anastgpnie| 0 1 1 |.
0 0 X X 0 X

Kolejne iteracje wykonywane sa dopoki wprowadzane sa jakie$ zmiany w obrazie.

5.4.2 Pogrubianie

Pogrubianie obiektu X przy uzyciu elementu strukturalnego B polega na przylto-
zeniu tego elementu do kazdego punktu obrazu w ten sposob, ze punkt centralny
pokrywa si¢ z analizowanym punktem i podjeciu jednej z dwoch decyzji:
¢ nie zmienia¢ punktu, gdy element nie pokrywa si¢ z jego sasiedz-
twem

e zamieni¢ warto$¢ punktu na 1, jezeli element strukturalny pasuje do
sasiedztwa analizowanego punktu obrazu
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Operacja ta jest przeprowadzana wielokrotnie, az do braku zmian wprowa-
dzanych przez operacje. Najczgsciej element strukturalny jest przekrgcany (o kat
90° w przypadku siatki kwadratowej) pomigdzy kolejnymi operacjami.

Pogrubianie jest przeksztalceniem odwrotnym do Scieniania. Doktadniej §cienia-
nie zbioru X elementem B jest rownowazne dopelnieniu zbioru powstalego
w wyniku pogrubiania dopelnienia zbioru X elementem dopelniajacym B.

Operacj¢ pogrubiania dla izolowanych punktéw mozna wykona¢ postugujac si¢
elementem przedstawionym na rys. 5.36.

x |1 [x 0 |0 |x 0 (0|0 x (0 [0
0 |0 (0 0 (0 |1 0 |0 (0 110 |0
0 |0 (0 0 |0 [x x [1 |x x [0 [0

Rys. 5.36. Element strukturalny wykorzystywany przy pogrubianiu.

Jezeli punkt centralny i otoczenie rotujacego elementu strukturalnego (rys. 5.36)
zgadza si¢ z lokalna konfiguracja punktow obrazu to nowa warto$¢ punktu
centralnego obrazu przyjmuje warto$¢ 1. W przeciwnym przypadku punkt cen-
tralny nie ulega zmianie.

5.4.3 Dylatacja bez stykania obszarow (SKIZ)

Jednym z podstawowych problemow stojacych przed komputerowsq analiza obrazu
jest wydzielenie poszczegdlnych, regularnych obszaré6w obrazu. Zadanie to jest
szczegolnie trudne, gdy poszczegodlne obiekty stykaja sig lub nawet czgsciowo
zachodza na siebie. Jako pierwszy krok wykona¢ mozna wtedy erozjg, ktora
rozdzieli sklejone obszary. Powstate jednak w ten sposob obszary maja duzo
mniejsza powierzchnig, niz wynikowe. Aby powroci¢ do wyjsciowej powierzchni
nie mozna zastosowac normalnej dylatacji, gdyz powigkszane obszary potacza sig
ponownie. Aby temu zapobiec, trzeba zastosowac specjalne przeksztalcenie,
ktore powigkszy powierzchnig obszaréw zachowujac pewien odstgp pomigdzy
nimi. Przeksztalcenie to nazywane jest dylatacja bez stykania obszaréw i moze
by¢ realizowane jako pogrubianie z nastgpujacym elementem strukturalnym:

X X X
1 1 1
1 1 1

Gdy opisana wyzej metode prowadzi si¢ cyklicznie, az do_braku zmian w ana-
lizowanym obrazie uzyskuje si¢ przeksztatcenie zwane SKIA35 ISkrét ten oznacza

35 ang. skeleton by influence zone
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“szkielet strefy wptywow”. Strefa wptywow danego punktu definiowana jest jako
zbior wszystkich punktow obrazu, dla ktorych odlegto$¢ do danego punktu
jest mniejsza, niz do pozostatych. Operacj¢ t¢ mozna takze wykonac¢ stosujac
rotujacy element strukturalny z rys. 5.37.

x |1 [x 0 [x [x 0 (0|0 X [x [0
0 (x 0 (0 |1 x [0 |x 110 |0
0 (0 |0 0 [x [x x |1 [x X [x [0

Rys. 5.37. Rotujacy element strukturalny.

Jezeli punkt centralny i1 otoczenie jednego z elementdéw strukturalnych (rys. 5.37)
zgadza si¢ z lokalna konfiguracja punktéw obrazu, to nowa warto$¢ punktu
centralnego obrazu przyjmuje wartos¢ 1. W przeciwnym przypadku warto$¢ pun-
ktu centralnego obrazu nie ulega zmianie. Efekt dziatania tego przeksztalcenia
obejrze¢ mozna na rysunku 5.38. Generalnie jest ono przydatne i uzyteczne -
chociaz nie mozna nie zauwazy¢ pewnych artefaktéw wytwarzanych przez
operacj¢ SKIZ. Przeksztatcenie to posiada bowiem pewna ogdlnie znana wade.
Powstale w jego wyniku figury maja bardzo nieregularny brzeg z licznymi
waskimi i glebokimi wklgstosciami. Narzucajacym si¢ rozwiazaniem jest zasto-
sowanie nastepujacej sekwencji przeksztatcen:

1. Negatyw
2. Obcigcie gatezi
3. Negatyw
Wynik dziatania takiej korekty przedstawia rysunek 3.39.

o @

A
@ o
~e | ¢

Rys. 5.38. Efekt dzialania operacji SKIZ. Po lewej obraz przed operacja,
po prawej - po operacji.
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Rys. 5.39. Efekt dziatania operacji SKIZ po dodatkowej korekcie.

Opisane wyzej przeksztalcenie nie przeksztatca jednak pojedynczych punktow.
Dlatego pierwszym krokiem w przeksztatceniu SKIZ jest jednostkowe pogrubie-
nie elementem strukturalnym (przy kazdej jego orientacji):

0 0 X
0 X 1
0 0 X

Przeksztalcenie SKIZ ma wiele praktycznych zastosowan. Oprocz znanego juz
efektu separacji obiektow stykajacych sig na obrazach binarnych (por. rys. 5.40)
stosowane jest ono takze na przyktad w symulacji procesow zachodzacych
w strukturach ziarnistych. Procesy te obejmuja rozrost ziaren, krzepnigcie, pg-
kanie, itp.

* de ‘. J.
‘..-.

e o
e

Rys. 5.40. Separacja obiektow stykajacych si¢ za pomoca algorytmu SKIZ.
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5.4.4 Wypukle otoczenie

Wypukte otoczenie figury mozna zdefiniowa¢ jako najmniejsza figure wypukla
zawierajaca dana figure. Dla figur wypuktych, ich wypukle otoczenie jest zatem
Z nimi tozsame.

Rys. 5.41. Figura i jej wypukle otoczenie.

Wyznaczenie wypuklego otoczenia moze by¢ realizowane jako pogrubiane ko-
lejno dwoma nastepujacymi elementami strukturalnymi:

1 X X X 1 X
1 X 1], anastepnie| 1 X 0 [.
1 1 X X 1 X

5.4.5 Przeksztalcenie trafi - nie trafi

Jednym z najprostszych przeksztatcen morfologicznych jest przeksztatcenie
“trafi - nie traﬁ’EIDeﬁnicj a tego przeksztalcenia jest nastgpujaca:

Definicja

Do kazdego punktu analizowanego obrazu przyktadany jest punkt centralny da-
nego elementu strukturalnego. Jezeli lokalne otoczenie analizowanego punktu
zgodne jest z elementem strukturalnym - odpowiedni punkt obrazu wynikowego
uzyskuje wartos¢ 1. W przeciwnym wypadku - wartos¢ 0. Tak jak we wczesniej
opisanych przeksztalceniach operacja ta jest przeprowadzana wielokrotnie, az
do braku zmian wprowadzanych przez operacjeg.

Przeksztalcenie to jest na tyle elementarne, Ze mozna na jego podstawie zdefi-
niowa¢ wszystkie inne przeksztatcenia morfologiczne. I tak opisana wcze$niej
erozja moze by¢ zdefiniowana jako przeksztalcenie trafi - nie trafi z nastgpujacym
elementem strukturalnym:

36 ang. hit or miss
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I 11
I 11
I 11

Przeksztalcenie trafi - nie trafi jest wygodne przy detekcji pewnych charakte-
rystycznych elementow obrazu. Ich detekcje¢ nalezy przeprowadzi¢ na obrazie
poddanym wczesniej szkieletyzacji:

1. Pojedyncze, odizolowane punkty. Do detekcji pojedynczych, odizolowa-
nych punktéw w obrazie mozna wykorzystac¢ przeksztalcenie trafi - nie trafi
z nastgpujacym elementem strukturalnym:

0 00
0 1 0
0 0 0

1. Punkty koncowe. Do ich detekcji mozna wykorzysta¢ nastepujacy element
strukturalny:

0 0 O
0 1 O
X X X

1. Punkty wezlowe. Punkty weztowe sa punktami lezacymi na skrzyzowaniu
linii obrazu. Mozna je wykry¢ przy uzyciu nast¢pujacych elementow struktu-
ralnych:

X 1 X 1 X X
X 1 X|,wb|X 1 X
1 X 1 I X 1

5.5 Alfabet Golay’a

Jak dotad nie opracowano usystematyzowanej teorii doboru elementu struktural-
nego realizujacego zatozone przeksztalcenie morfologiczne. Pozostaje metoda
prob i bledow. Pewna wskazowka jest fakt, ze elementy strukturalne dokonujace
detekcji pewnych charakterystycznych elementéw obrazu sa zazwyczaj obrazem
tychze elementow.

Aby w pewien sposob usystematyzowaé nieskonczona mnogos¢ elementdéw stru-

kturalnych wprowadzono tzw. alfabet Golay’a. Wiaze on litery alfabetu rzym-
skiego z pewnymi klasami elementow strukturalnych.
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W tabeli 5.1 ujeto symbole alfabetu Golay’a, odpowiadajace im przyktadowe
elementy strukturalne dla siatki prostokatnej oraz ich zastosowania w przeksztat-
ceniach $cieniania, pogrubiania i trafi - nie trafi. Zastosowane w niej oznaczenie
B€ oznacza element strukturalny dopetniajacy do B.

Tabela 5.1. Elementy alfabetu Golay'a

Symbol Element strukturalny Scienianie| Pogrubianie | Trafi - nie trafi
L]
I X X X 1 X
Cllio x|l oX wypukle
1 1 X X 1 X otoczenie
0 X X] X o0 X] przyblizenie
D 0 1 1/ilo 1 1/ [markerlubl vpikiego
00 X| [X 0 X]| centroid | 40czenia (D)
E 8 (1) 8 i 8 (1) 8 obcinanie | SKIZ (L%, a detekcja punktow
0 X X X 0 X galezi | nastgpnie E9) |  koficowych
F § % § ’ )1( >1( § . detekcjgpunktéw
1 X 1 1 X 1 potrdjnych
I 11 .
H {1 1 1} detekcja erozia
1 11 brzegu
0 00 detekcja
I 01 0 odizolowanych
0 0O punktow
1 1 1 1 X 1 C
L X 1 X|i|X 1 X szkielet SKIZ (.L ’ f;‘
0 0 0 0 0 0 nastepnie E™)
11 X pogrubianie
M 1 1 0 szkielet | izolowanych
|11 X punktow (M)
R § )1( )é erozja dylatacja
X X X liniowa | liniowa (RC)

37 “j»

podanych elementoéw strukturalnych.

oznacza wykonywanie przeksztatcenia morfologicznego przy wykorzystaniu naprzemiennie
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5.6 Zlozone przeksztalcenia morfologiczne

Opisane w tym i nastgpnych punktach przeksztatcenia morfologiczne sg zto-
zeniem opisanych wczesniej metod. Niektore z tych zlozen maja tak duze zna-
czenie w praktyce, ze nadano im wlasne nazwy.

5.6.1 Rekonstrukcja

Rekonstrukcja jest pewnym przeksztatceniem pomocniczym, czgsto wykorzysty-
wanym w innych, bardziej ztozonych przeksztatceniach. Obrazem wyjsciowym
dla rekonstrukcji jest tak zwany obraz markeréw (znacznikoéw) bedacy pewnym
podzbiorem obrazu wyjsciowego catego, ztozonego przeksztatcenia. Rekonstru-
kcja polega na cyklicznym dokonywaniu dylatacji obrazu 1 wyznaczeniu czg$ci
wspolnej z obrazu uzyskanego po dylatacji i obrazu wyjsciowego catego prze-
ksztalcenia (wykonuje si¢ operacj¢ logiczna AND z obrazem wyjsciowym a wigc
usuwa si¢ te fragmenty, ktore po dylatacji ,,wyszly” poza odtwarzana figure).
Cykl ten powtarza si¢, az do uzyskania zbieznosci, to znaczy braku zmian
w obrazie. Praktyczne dziatanie rekonstrukcji przedstawione zostanie na przykta-
dzie wykorzystujacego ja przeksztalcenia czyszczenia brzegu.

5.6.2 Czyszczenie brzegu

Czyszczenie brzegu ma na celu wyeliminowanie z obrazu wszystkich obszaréw
przecinajacych brzeg obrazu. Przeksztalcenie to czgsto poprzedza dokonanie
wnikliwszej analizy obrazu. Jest ono przydatne np. przed wykonaniem pomiarow
w przypadku, gdy chcemy ocenia¢ jedynie catkowicie widoczne obiekty. Jest to
wazne 1 potrzebne wlasciwie we wszystkich dajacych si¢ rozwaza¢ zastosowa-
niach techniki computer vision. Przyktadowo jesli zadanie polega na ocenie
parametréw (na przyktad powierzchni i obwodu) widocznych na obrazie obiektow
- to obiekty widoczne nie calkowicie nie moga by¢ brane pod uwagg, bo algorytm
wyznaczajacy ich powierzchni¢ lub obwod z pewnoscia dostarczy wynikow
btednych, co moze znaczaco wptyna¢ na wyniki dalszych analiz i na wnioski
z nich wyptywajace (na przyktad, jesli dalsze wnioskowanie uwzglednia warto$¢
sredniej powierzchni obiektu - to bgdzie ona zanizona). Podobnie w przy-
padku, kiedy zadaniem systemu wizyjnego jest podanie informacji wspomagajacej
proces sterowania ramienia robota, dopuszczenie do analizy obiektéw znajdujacych
si¢ czgsciowo poza polem widzenia kamery moze prowadzi¢ do niepotrzebnych
i niebezpiecznych pomytek - na przyklad planujac trajektori¢ robota tak, by jego
chwytak pochwycit widziany przez kamerg obiekt mozemy - przy niecatkowite;
widocznosci - Zle oceni¢ ksztalt obiektu (w rezultacie robot uzyje - na przyktad
do montazu - nieodpowiedniej czgséci) albo mozemy zle wyznaczy¢ $rodek
ciezkosci obiektu (robot uchwyci obiekt w niewlasciwym miejscu, w wyniku
czego obiekt wypadnie z szczgk chwytaka i uszkodzi si¢ sam, albo spowoduje
uszkodzenia innych obiektow i maszyn roboczych).
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Jak wspomniano wcze$niej w przeksztalceniu tym wykorzystuje sig rekonstru-
kcjg. Obrazem markerow dla rekonstrukcji jest czgs¢ wspolna obrazu wyjscio-
wego i jego brzegu. Operacja przebiega w trzech etapach:
— tworzenie markerow - wspdlnej czgsci obrazu i jego brzegu
— rekonstrukcja obiektéw przecigtych przez brzeg obrazu (por. 5.6.1)
— generacja roéznicy obrazu wejsciowego i obrazu z obiektami po re-
konstrukeji

Wynikiem przeksztalcenia jest réznica obrazu wyjsciowego i wyniku rekonstru-
kcji. Na rysunku 5.42 przedstawiono przyktad dziatania algorytmu czyszczenia
brzegu.

o2 o

A0 AN

Markery (znaczniki) Rekonstrukcja znacznikow Whynik - réznica obrazéw

Rys. 5.42 Przyktad dzialania algorytmu czyszczenia brzegu.
5.6.3 Zalewanie otworow

Czesto spotykanym problemem przy analizie obrazu jest wypetnienie zam-
knigtych otwordéw w wyroznionych obszarach. Moze to by¢ potrzebne z trzech
powodow:

* bywa niekiedy, Zze otwory na obrazie nie odpowiadaja rzeczywistym
otworom w obiekcie, lecz powstaty sztucznie na przyktad jako sku-
tek odblasku $wiatta reflektoréw o$wietlajacych sceng, zatem przed
ocena obiektu (na przyktad w celu wyznaczenia potozenia jego
srodka cigzkosci) trzeba te ,,otwory” zlikwidowac;

* potrzebne jest wyznaczenie parametrow obiektu bez uwzgledniania
otworow (na przyklad trzeba wyznaczy¢ wspotczynniki ksztattu
(por. rozdz. 6) zewngtrznego konturu obiektu bez uwzgledniania
otworow;

* trzeba skupi¢ uwage wylacznie na otworach (na przyktad w celu
policzenia, czy jest ich wtasciwa liczba i czy sa poprawnie rozmie-
szczone - w zadaniach wykorzystania systemu wizyjnego jako
elementu $rodoperacyjnej kontroli jakosci wyrobow). W takim przy-
padku witasciwa droga postgpowania moze polega¢ na zalaniu
otworow (bo to mozna zrobi¢ stosunkowo prosto podanym nizej
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algorytmem), a potem na wyznaczeniu obrazu réznicowego - obrazu
oryginalnego i obrazu z zalanymi otworami. Na uzyskanym obrazie
wynikowym widoczne bgda tylko otwory (traktowane w tym przy-
padku jako obiekty).

Algorytm realizujacy funkcje zalewania otworow moze sprowadzac si¢ do trzech
krokow:

1. Wyznaczenie negatywu z obrazu wyj$ciowego.

2. Wyczyszczenie brzegu uzyskanego negatywu (w wyniku tego pozo-
staja na obrazie same otwory).

3. Wyznaczenie sumy logicznej (operacji OR) obrazu wyjsciowego
1 wyniku czyszczenia brzegu.

Na rysunku 5.43. przedstawiono przyklad dzialania algorytmu zalewania otworow.

O %

0
‘

Q

1. Obraz wyjsciowy

2. Negatyw obraz wyjsciowego

-
O\

3. Negatyw z wyczyszczonym brzegiem

4. Obraz wynikowy

Rys. 5.43. Przyktad dziatania algorytmu zalewania otwordw.
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Zagadnienie wypelniania otworéw pojawia si¢ z cata ostroscia przy stosowaniu
techniki komputerowego przetwarzania obrazéw do automatycznego rozpozna-
wania odciskow palcow. Bialy obiekt (dziura) wewnatrz $ladu listewki skornej
to jeden z najbardziej niepozadanych efektow ubocznych powstatych w procesie
binaryzacji obrazu odcisku palca. Pozostawienie w obrazie binarnym dziur
powoduje, ze procedura szkieletyzacji pozostawi w miejscu dziury pgtlg, wpro-
wadzajac tym samym nieprawdziwg ceche charakterystyczna odcisku palca.
Tego typu postgpowanie moze doprowadzi¢ do catkowicie btednej interpretacji
odcisku, silnie uzalezniajac wyniki od jakosci wprowadzanych obrazow daktylo-
skopijnych. W celu wyeliminowania ujemnego wptywu dziur na pdzniejszy pro-
ces szkieletyzacji zbudowano algorytm ich wypehiania.

Procedura wypetniania otworow w tym przypadku, jest to rekurencyjna procedura
znajdujaca ograniczone czarnymi liniami biate obiekty. Parametrem istotnym tej
procedury jest rozmiar pola powierzchni do jakiej biate obiekty nalezy traktowaé
jako zaktocenie 1 wypetnia¢ kolorem czarnym. To juz oczywiScie zalezy od kon-
kretnego zastosowania. Na przyklad w zadaniu automatycznego rozpoznawania
odciskow palcow badania poszczegolnych obiektow obrazu daktyloskopijnego,
w tym takze dziur dowiodly, ze maksymalne pole powierzchni jakie moze
by¢ wypetnione nie powinno przekracza¢ 16 punktow. Jest to spowodowane
faktem, Ze najmniejsza spotkana minucja zamknigta (oczko, delta) w daktylo-
skopijnym obrazie binarnym by}a minucja o powierzchni 17 punktoéw (dotyczy
biatego obiektu - wnetrza).

Kryterium powierzchniowe wypehiania dziur nie jest wystarczajace. Dos¢ tatwo
mozna sobie wyobrazi¢ sytuacje, w ktorej pojedyncza listewka skorna o $rednigj
grubosci np. 7 pikseli posiada dziurg optyczna o powierzchni przekraczajacej 17
punktow i ksztalcie cienkiej, dlugiej linii. Oczywiscie taki obiekt jest zaktoceniem
inalezy go wypehi¢. Tak wigc wypelnieniu kolorem czarnym podlegaé po-
winny te dziury optyczne, ktérych powierzchnie nie przekraczaja 17 pikseli,
z wyjatkiem dziur w ksztalcie linii o maksymalnej grubo$ci miejscowej nie wigk-
szej niz 4 piksele (minimalna grubos¢ listewki skornej wynosi 6 punktow).

5.6.4 Funkcja odleglosci

Funkcja odleglosci jest przeksztalceniem morfologicznym zdefiniowanym je-
dynie dla obrazéw binarnych. Jest ona bardzo pomocna w pewnych bardziej
ztozonych przeksztalceniach. Funkcja odlegtosci zdefiniowana jest w nastgpu-
jacy sposob:

Definicja

Do kazdego punktu analizowanego obrazu o wartosci 1, odpowiadajacy punkt
w obrazie wynikowym przyjmuje warto$¢ rowna minimalnej odlegtosci tego pu-
nktu od brzegu figury. Pozostate punkty uzyskuja wartos¢ 0.
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W praktyce funkcja odleglosci moze by¢ realizowana jako suma kolejnych erozji
obrazu wyjs$ciowego.

5.6.5 Erozja warunkowa

Po wykonaniu odpowiednio duzej liczby krokdéw zwykta erozja doprowadza do
usuni¢cia wszystkich czastek. Erozja warunkowa natomiast eroduje obiekty
w taki sposéb, aby z kazdego obiektu pozostat obraz znacznika (tj. punkt lub
czastka, ktora w nastgpnym kroku erozji znika). Tak wigc warunkiem w erozji
warunkowej jest pozostawienie z kazdego obiektu pewnego minimalnego zbioru
punktow. Operacja ta jest bardzo waznym krokiem przy rozdzielaniu sklejonych
czastek. Obraz powstalty w wyniku erozji warunkowej stanowi zbior znacznikow,
wykorzystywanych do rekonstrukcji granic migdzy czastkami. Tym samym erozja
warunkowa pozwala na tatwe wyznaczenie liczby posklejanych czastek.
Algorytm erozji warunkowej mozna wykonaé postugujac si¢ operacja erozji
i rekonstrukcji. W pierwszym etapie na obrazie wejsciowym wykonuje si¢ ope-
racj¢ erozji a nastgpnie rekonstrukcji. Otrzymany obraz po rekonstrukeji jest
odejmowany logicznie od obrazu wejsciowego. Utworzona réznica obrazow
przechowuje w ten sposob obiekty, ktore nie zostaly zrekonstruowane poniewaz
znikly po pierwszej erozji. W nastepnym etapie obraz po pierwszej erozji staje
si¢ obrazem wej$ciowym 1 poddaje si¢ go kolejnej erozji i rekonstrukcji. Otrzy-
many obraz po rekonstrukcji jest odejmowany logicznie od obrazu po pierwszej
erozji. Utworzona réznica obrazoéw jest nastgpnie dodawana logicznie do réznicy
obrazow z poprzedniego etapu. W kolejnym etapie obraz po drugiej erozji warun-
kowej staje si¢ obrazem wejsciowym i poddaje si¢ go trzeciej z kolei erozji i rekon-
strukcji. Otrzymany obraz po rekonstrukcji jest odejmowany logicznie od obrazu
po drugiej erozji. Utworzona réznica obrazow jest nastepnie dodawana logicznie
do réznicy obrazéw z poprzedniego etapu. Kolejne etapy algorytmu sa wykonywane
az do momentu, gdy kolejna operacja erozji doprowadzi do zniknigcia wszystkich
obiektow. Roznice obrazow sumowane z poszczegdlnych etapow w efekcie
daja obraz znacznikow.

Erozja warunkowa jest wigc pewna odmiana normalnej erozji. Przeprowadzana
jest ona dla kazdego obszaru az do momentu, gdy kolejny krok usunatby zupehie
pozostalo$¢ po obszarze. Pozostawia ona zatem pewien minimalny zbiér punktow
z kazdej figury. Dla przyktadu erozja warunkowa pozostawia z prostokata jedy-
nie odcinek, a z kota - punkt.
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6.1 Uwagi wstepne

Analiza obrazu jest procesem polegajacym na wyodrebnieniu z catkowitej infor-
macji docierajacej do obserwatora badz detektora tej czesci, ktora jest istotna
z punktu widzenia uzytkownika lub procesu. Z reguly towarzyszy temu bardzo
radykalna redukcja ilo$ci informacji. Z kilkuset tysi¢cy (lub nawet kilku milio-
néw) bajtéw reprezentujacych w typowych warunkach kazdy obraz pozostaje
zaledwie kilkadziesiat lub kilkaset bajtow reprezentujacych wartosci wydobytych
w trakcie analizy parametrow obicktow sktadajacych si¢ na obraz.

Analiza obrazu moze by¢ prowadzona przy wykorzystaniu narzedzi programo-
wych 1 sprzetowych. Narzgdzia programowe wyposazone sa z reguty w znacznie
bogatszy zestaw przeksztalcen, sa wigc bardziej uniwersalne. Wada ich jest sto-
sunkowo dlugi czas obrobki obrazu, w praktyce mogacy uniemozliwi¢ pracg
w czasie rzeczywistym. Wady tej pozbawione sa specjalizowane procesory reali-
zujace sprzgtowo pewne przeksztatcenie lub ich grupg. Sa one jednak znacznie
mniej uniwersalne od narzedzi programowych. Procesory takie moga pracowac
w systemach czasu rzeczywistego. Jednak nawet w tych systemach specjali-
zowane procesory stuzace do analizy obrazu wystepuja znacznie rzadziej, niz
omawiane wczesniej specjalizowane procesory przystosowane do przetwarzania
obrazu (a zwtaszcza do jego filtracji - patrz rozdz. 3).

Nizej omdéwione zostana podstawowe elementy procesu komputerowej analizy
obrazow. Omowienie to bedzie z koniecznosci fragmentaryczne i niepeine, po-
niewaz w typowych warunkach analiza obrazu (w odréznieniu od jego filtracji)
jest bardzo $cisle zwigzana z konkretnym celem, dla ktérego zbudowano rozwa-
zany system wizyjny. Dlatego w tej ksiazce, z zalozenia operujacej informacjami
ogolnymi, nie begdzie mozliwe przedstawienie metod analizy stosujacych sig
specyficznie do obrazéow - przyktadowo - ultrasonograficznych. Ogoélnych metod
analizy jest natomiast relatywnie (w stosunku do liczby technik przetwarzania
obrazu) raczej niewiele.

6.2 Techniki segmentacji

6.2.1 Podzial technik segmentacji

Czynno$cia spinajaca poziom wstegpnego przetwarzania obrazu z programami
analizy poszczeg6lnych obiektow jest proces segmentacji obrazu. Polega on na
podziale obrazu (uprzednio przefiltrowanego) na fragmenty odpowiadajace po-
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szczegolnym widocznym na obrazie obiektom. Towarzyszy temu zwykle opisana
dalej indeksacja obiektow (labelling), czyli przypisanie do wszystkich pikseli
tych obiektow identyfikatorow (etykiet), wskazujacych, do ktorego obiektu ktory
piksel mozna przypisac.

Segmentacja jest wigc technika przetwarzania obrazu, umozliwiajaca wydzielenie
obszarow obrazu spehiajacych pewne kryteria jednorodno$ci. Takimi kryteriami
moga by¢ np. kolor obszaru, poziom jasnosci, faktura. Obszary uzyskane przez
zastosowanie takich czy innych technik segmentacji bardzo cz¢sto maja swoje
odpowiedniki (ptaszczyzny, powierzchnie) w rzeczywistej scenie, ktorej obraz
poddano obrdbce. Najczesciej segmentacja polega bowiem na oddzieleniu
poszczegblnych obiektéw wchodzacych w sktad obrazu i na wyodrebnieniu ich
od tla, na ktorym wystepuja. Dzigki tej wlasnosci segmentacja jest bardzo istotnym
elementem procesu analizy logicznej scen. Wykorzystuje si¢ ja miedzy innymi
jako etap przygotowawczy do rozpoznawania obiektow, okreslania ich relacji
przestrzennych, detekcji cech obiektéw i rozwiazywania problemu koresponden-
cji zgodnych ze soba punktow w stereowizji.

Ogolnie mozna wyrdzni¢ dwie techniki segmentacji:

— segmentacja przez podzial obszaru (region - splitting)
— segmentacja przez rozrost obszaru (region - growing)

Segmentacja przez podzial obszaru, zwana tez iteracyjna (rekursywna), polega na
stopniowym podziale duzych obszaréw obrazu na mniejsze, w ktorych piksele
maja odpowiednia wtasno$¢ (kolor, jasno$¢), znacznie r6zniaca si¢ od wlasnosci
pikseli w innych obszarach. W segmentacji przez rozrost obszaru piksele sg
testowane na to, czy maja okreslony stopien podobienstwa i jezeli spetniaja wa-
runki, sa dotaczane do obszaru. Z kolei obszary sprawdza si¢ wedtug usrednio-
nych wlasnosci i relacji przestrzennych w celu polaczenia ich w wigkszy obszar.
Segmentacja obrazu dostarcza zawsze krawedzi zamknigtych (granice obszarow).
Z tego tez powodu rezultaty segmentacji ch¢tnie sq wykorzystywane przez
procesy wizji wysokiego poziomu, dokonujace np. rozpoznawania obiektow.
Ciaglos¢ krawedzi jest z pewnoscia atutem segmentacji w porownaniu z detek-
torami krawedzi, ktore nie zapewniaja ciagtosci wykrytych krawedzi.

6.2.2 Segmentacja przez podzial obszaru

W metodzie tej warto$¢ jasnosci kazdego elementu obrazu jest poréwnywana
z wartoscia progowa, po czym element jest przydzielony do jednej z dwdch
kategorii: o warto$ci progowej przekroczonej lub nie przekroczonej. Wyboru
wartos$ci progowej dokonuje si¢ przewaznie na podstawie histogramu. Przy
praktycznym stosowaniu tej metody do segmentacji obrazu wylaniaja si¢ dwa
problemy. Pierwszy polega na wyborze progu dyskryminacji. W sytuacji, gdy
krzywa rzeczywistego histogramu bywa wielogarbna, a wierzchotki, pomig¢dzy
ktorymi nalezy prowadzi¢ separacje, bywaja trudne do wyrdznienia - powstaje



6.2 Techniki segmentacji 245

problem z ustaleniem progu. Drugi problem polega na tym, ze mechaniczne
stosowanie metody progowania bardzo tatwo moze doprowadzi¢ do pojawienia
si¢ catego szeregu ,,fatszywych obiektow” - izolowanych punktéw majacych
warto$¢ 1, podczas gdy dookota sa wyltacznie punkty tla. Tworzenia izolowanych
pseudoobiektow mozna uniknaé poprzez tzw. ,,okreslenie obszaru jednolitego”.
Odbywa si¢ to poprzez kolejne dolaczanie pikseli spetniajacych warunki pro-
gowania i bedacych sasiadami jednego lub wigcej pikseli nalezacych juz do
obszaru. Bardziej uogodlniona procedura tworzenia obszaru jest dotaczanie pikseli,
ktorych atrybuty mieszcza si¢ w okreslonym przedziale.

Progowanie jest odpowiednia technika dla scen zawierajacych obiekty o w miarg
jednorodnych powierzchniach widzianych na kontrastowym tle. Metoda segmen-
tacji oparta na progowaniu pozwala dokonywa¢ segmentacji nawet ztozonych scen.
Na podstawie obrazu sceny, wyliczane sg najpierw histogramy zwigzane z wielo-
ma atrybutami (odcienie, nasycenie, jasno$¢ i inne). Sposroéd powyzszych histo-
gramow jest wybierany ten, ktory posiada najbardziej wyrazisty wierzchotek.
On tez okresla, wedtug jakiego atrybutu i z jakim przedziatem progowania
bedzie przeprowadzana segmentacja. Proces ten jest powtarzany dla wszystkich
wyselekcjonowanych juz obszaréw i dla pozostatej czes$ci obrazu az do momentu,
gdy nie mozna juz wyizolowac¢ kolejnego, nowego obszaru. Dzigki temu, ze
pewne roznice pomigdzy pikselami uwidaczniajg si¢ po wyizolowaniu ich
z wigkszego obszaru, osiagalna jest ta droga dos$¢ szczegdtowa segmentacja (ry-
sunek 6.1).

Rys. 6.1. Poprawna i niepoprawna segmentacja obrazu: a) widok obiektow podlegajacych
segmentacji, b) obraz po poprawnej segmentacji,
c,d) obraz po nieprawidtowej segmentacji.

Przedstawiona technika zwana jest segmentacja rekursywna. Algorytm tej se-
gmentacji jest kosztowny obliczeniowo. Udoskonaleniem moze tu by¢ zastoso-
wanie zredukowanej rozdzielczosci. Segmentacj¢ wstepna przeprowadza si¢ na
zredukowanej rozdzielczosci, a nastgpnie - segmentacje doktadna przy peinej
rozdzielczos$ci obrazu.

6.2.3 Segmentacja metoda wykrywania krawedzi

Przy tej metodzie sa wyszukiwane krawgdzie migdzy obszarami. W tym celu jest
stosowany operator gradientu, a nast¢pnie na gradiencie jest wykonywana opera-
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cja progowania. W kolejnym etapie elementy obrazu, ktore zostaty zidentyfiko-
wane jako krawgdzie, musza by¢ polaczone dla uformowania krzywej zamknigtej
otaczajacej obszary. Technika powszechnie stosowana jest rozpatrywanie roznic
migdzy dwoma grupami elementoéw, podobnie jak w filtrach liniowych gérno-
przepustowych. Aby mozna byto uwzgledni¢ réznice w ukierunkowaniu krawe-
dzi, trzeba zastosowac wigcej niz jeden filtr. Poniewaz filtry gérnoprzepustowe
maja tendencj¢ do uwydatnienia zaklocen, wartos¢ tego typu metod w przypadku
obrazow z zaktoceniami jest ograniczona.

Metody wykrywania krawedzi nie nadaja si¢ do tych samych obrazow, do ktorych
mozna stosowacé progowanie. Proste detektory krawedzi sa odpowiednie jedynie
dla obrazéw z duzym kontrastem i niskim poziomem zaktocen o wysokich czgsto-
tliwosciach. Jednak nie dla wszystkich tego typu obrazow mozna dokona¢ wiasciwe;j
segmentacji metoda progowania. Zaktoécenia o matych czgstotliwosciach, ktore
nie oddziatuja przy wykrywaniu krawedzi, moga spowodowac, ze progowanie
nie da wynikow.

Obraz, dla ktorego wystepuje gradient natezenia o$wietlenia, jest najprostszym,
typowym przyktadem. Wzrok ludzki jest wrazliwy na kontrast i moze nie zau-
waza¢ plynnych zmian natg¢zenia oswietlenia. Jednak to, co wyglada jak ,,ciemne”
w jednym koncu obrazu ma t¢ sama wartos¢ jak to, co wyglada jak ,,jasne” w drugim
koncu. Stosujac binaryzacje ze zmiennym progiem mozna okresli¢ prég oddziela-
jacy miejsca ,,ciemne” od ,,jasnych”. Z drugiej strony, prosty detektor krawedzi
moze takze z powodzeniem wykona¢ to zadanie. Powyzsze wnioski moga by¢
stuszne réwniez w przypadkach, gdy zakldcenia o niskich czgstotliwosciach nie
sa tak silne, poniewaz tatwiejszy moze by¢ wybor progu decydujacego o istnie-
niu krawedzi niz progu do segmentacji calego obrazu.

6.2.4 Segmentacja przez rozrost obszaru

Metody wykrywania krawedzi i progowania zajmujq si¢ roznicami migdzy war-
tosciami elementéw obrazu, natomiast w metodzie rozrostu obszaru poszukuje
si¢ grup elementow o zblizonej jasnosci. Najprostsza posta¢ tej metody to rozpo-
czecie od jednego elementu i sprawdzanie czy elementy sasiednie maja podobna
jasnos¢. Jesli tak, sa one grupowane w obszar.

W ten sposOb powstaja obszary, ktore rozrastaja si¢ z pojedynczych elementow
obrazu. W bardziej ztozonej postaci tej metody dziatanie rozpoczyna sig nie
od pojedynczych elementdéw, ale od podziatu obrazu na zbior matych obszarow.
Nastepnie dla kazdego obszaru stosuje si¢ test jednolitosci i w razie negatywnego
wyniku obszar jest ponownie dzielony na mniejsze elementy. Proces ten jest po-
wtarzany tak dlugo, az wszystkie obszary sa jednolite. W ten sposob obszary sa
tworzone z mniejszych obszarow, a nie z elementdw. Sposob realizacji metody
zalezy w duzym stopniu od struktur danych uzywanych do reprezentacji obrazu.
Glowna zaleta uzycia matych obszaréw zamiast elementéw obrazu jest zmniej-
szenie wrazliwosci na zaklocenia.
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Jedno z kryteriow jednolito$ci jest oparte na pordéwnaniu maksymalnej réznicy
migdzy warto$cia elementu obrazu L(m,n) i wartoscia srednia dla obszaru. Dla
obszaru R o wielko$ci3® #R oblicza sie $rednig S:

[] 1
S=— Z L(m,n)
#R m,n[R

a nastepnie sprawdza si¢ warunek:

max |L(m, n)—S|<T

m,n[R
Obszar jest jednolity, gdy powyzszy warunek jest spelniony dla ustalonego progu 7.
Wybor tego progu oprze¢ mozna na znanym fakcie: prawdopodobienstwo, Ze jasnos¢

elementu L(m,n) r6zni si¢ od jego Sredniej S o wigcej niz pewna wielkos¢ x jest
dane nastepujaca catka:

[ z

j e 20°dz

X

2
I =

" \2mo

gdzie 0 jest odchyleniem standardowym zaktocen. Ustalajac prog T ustala si¢
wigc takze prawdopodobienstwo tego, ze do wydzielonego obszaru wlaczone beda
obiekty nie nalezace do niego. Jesli obszar obiektu jest jednolity, to wartos¢
srednia S jest optymalnym oszacowaniem wartosci jasnosci tego obszaru. W ta-
kim przypadku odchylenie warto$ci elementu od $redniej S bedzie zalezato jedy-
nie od zaktocen.

Inna procedura segmentacji przez rozrost jest procedura, ktora scala najpierw
regiony atomowe badajac warto$¢ srednig okreslonego atrybutu w stosunku do
okreslonego zakresu progowania. Zastosowany w tym etapie prog 7 moze by¢
inny, mniej szczegdtowo wyznaczany niz przy ekstrakcji regiondw atomowych.
Nastgpne scalenia sg oparte na wzglednych wtasnosciach dwoch sasiednich ob-
szaroOw. Jesli jeden obszar w duzym stopniu otacza inny, to sg one scalane.
Wyniki segmentacji przez rozrost silnie zaleza od wyboru progu 7. O ile seg-
mentacja taka daje dobre wyniki dla nieskomplikowanych scen, o tyle dla scen
ztozonych ma ona tendencje do tworzenia duzej liczby matych obszarow.

Jedyna z mozliwos$ci zredukowania wptywu wyboru progu 7 na rezultaty se-
gmentacji jest przechowywanie catego drzewa (ogo6lniej grafu) obszaréw otrzy-
manych na réznych poziomach rozrostu obszaréw. Korzeniem tego drzewa jest
caty obraz, lis¢mi za$ - obszary atomowe. Posrednie poziomy zawieraja obszary
utworzone przez scalenie obszar6w nizszego poziomu. Majac takie drzewo pro-
cedura segmentacji moze bada¢ dodatkowe zalezno$ci pomig¢dzy obszarami,
tworzac - zaleznie od potrzeb - rozne warianty scalenia obszaréw nizszego pozio-
mu.

38 Wielko$¢ obszaru #R mozna rozumieé na przyktad jako liczbg pikseli nalezacych do obszaru.
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Drzewo opisujace relacje pomigdzy regionami na réznych poziomach zwane jest
czasami drzewem obrazu (picture tree). Jesli natomiast drzewo ma tg wtasnosc,
ze obszar poziomu wyzszego powstaje z czterech obszarow nizszego poziomu,
jest okreslane jako quad tree.

6.2.5 Segmentacja oparta na statystyce

Dos¢ specyficznym problemem jest segmentacja obrazow, dla ktorych jedno-
rodnos$¢ obszaru nie jest mierzona jednorodnos$cia takich atrybutow, jak kolor
czy jasnos¢. Obszary uwaza si¢ w tym przypadku za jednorodne, jesli sa wy-
petlione pewnym statym wzorcem (tekstura). Typowym przyktadem moze by¢
obraz przedstawiajacy probke geologiczna. W probcee tej obserwowana skata
zawiera ziarna roznych mineralow, z ktorych kazdy ma charakterystyczny dla
siebie obraz tekstury. W tych przypadkach nie mozna zastosowaé segmentacji
opartych na uprzednio opisanych technikach, gdyz pojedyncze piksele znacznie
roznigc si¢ od siebie, tworzg pomimo to jednorodny obszar. Dlatego tez w tym
przypadku okresla si¢ pewne statystyczne wtasnos$ci obszarow i przeprowadza
segmentacj¢ o nie oparta.

6.2.6 Segmentacja obiektow stykajacych si¢

Dla celéw praktycznej segmentacji obrazow zawierajacych wiele stykajacych sig
obiektow uzywa si¢ zwykle bardziej ztozonego algorytmu, sktadajacego si¢ z nas-
tepujacych etapow:

1. Usunigcie elementow przecigtych przez brzeg obrazu.

2. Wykonanie operacji zamknigcia na obrazie pierwotnym, a nastgpnie -
operacji wypelniania otworow (powstanie obrazu wejsciowego).

3. Erozja warunkowa, w wyniku ktorej powstaje obraz znacznikoéw
z kazdego erodowanego obiektu.

4. Wykonanie jednej operacji dylatacji dla kazdego zerodowanego
obiektu.

5. Wykonanie operacji SKIZ az do osiagnigcia stanu ustalonego, przy
czym po kazdej operacji dylatacji obraz jest mnozony logicznie
z obrazem wejsciowym.

6. Obcigcie galezi i przemnozenie logiczne obrazu po obcigciu z obra-
zem oryginalnym.

Do algorytmu tego doda¢ warto nastgpujace uwagi uzupetniajace:

Ad.1. Metoda czyszczenia brzegdw obrazu dziata w ten sposob, ze najpierw do-
konuje si¢ indeksacji obrazu. Potem wystarczy juz tylko sprawdzi¢, czy
dany piksel stanowi krawgdz obrazu czy nie. Jesli tak, to usuwane sg
wszystkie piksele o indeksie takim samym jak indeks wykrytego piksela
znajdujacego si¢ na krawedzi obrazu, czyli praktycznie usuwany jest caly
obiekt przecigty przez brzeg obrazu.
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Ad.2.

Ad.3.

Ad.4.

Operacja zamknigcia pozwala na wygltadzenie postrzgpionych brzegow
obiektow oraz wypetnianie matych otwordéw, ktore moga by¢ przyczyna
powstawania dodatkowych znacznikow, a w efekcie koncowym - dodatko-
wych podziatéw obiektow. Zamknigcie jest ztozeniem operacji dylatacji
i erozji 1 doktadniej zostato oméwione w rozdziale 5. Operacja wypetnienia
wigkszych otworow ztozona jest z czterech krokow. Najpierw wykonywana
jest negacja obrazu. Warto$¢ kazdego piksela obiektu jest zamieniana
z warto$ci 255 na zero, a warto$¢ pikseli tta obrazu i dziur w obiektach
jest zamieniana z warto$ci zero na 255 (tlo obrazu to wszystkie te piksele
obrazu, ktore nie naleza do pikseli tworzacych obiekty obrazu i dziury
w tych obiektach). Potem nastepuje indeksacja obiektow, podczas ktorej
tlo obrazu otrzymuje indeks jeden. Dziury natomiast otrzymuja indeks
wigkszy od jednego. W nastgpnym etapie wszystkie obiekty o indeksie
wigkszym od jednego, czyli dziury, otrzymuja warto$¢ zero. W ostatniej
fazie dokonuje si¢ powtornej negacji obrazu.

Erozja warunkowa stosowana w tym algorytmie charakteryzuje si¢ tym,
ze dla kazdego erodowanego obiektu jest pamigtana liczba erozji. Po kazdej
erozji elementy obrazu sa na nowo indeksowane. W tablicy pomocniczej
zapisywany jest identyfikator obiektu pod elementem tablicy wyznaczonym
przez jego indeks. Potem sprawdzane sa poszczegolne wartosci tej tablicy
z zakresu od 1 do wartosci maksymalnej indeksu obiektow obrazu. Jesli
ktoras z wartos$ci tablicy pomocniczej jest rowna zero, to oznacza to, ze
obiekt o identyfikatorze rownym indeksowi tablicy dla tej wartos$ci nie
istnieje, zniknat po ostatniej erozji. Poniewaz algorytm przechowuje kopi¢
obrazu z poprzedniego kroku, to mozna w tym momencie rozpoznaé, ktory
element zniknat po ostatniej erozji i przepisa¢ go do tablicy przechowujace;j
obraz znacznikdw z indeksem réwnym liczbie erozji. Dzigki takiej
realizacji w algorytmie sa stosowane tylko dwie operacje: erozja i indeksa-
cja. Jezeli punkt centralny i otoczenie rotujacego elementu strukturalnego
zgadza si¢ z lokalng konfiguracja punktow obrazu, to nowa warto$¢ punktu
centralnego obrazu przyjmuje warto$¢ 1. W przeciwnym przypadku punkt
centralny przyjmuje warto$¢ 0. Kazda z czterech postaci rotujacego elementu
strukturalnego dokonuje kolejno analizy obrazu, a wynik za kazdym razem
jest przepisywany do matrycy pomocniczej.

Po zerodowaniu wszystkich obiektow powstaje obraz znacznikow. W wy-
niku operacji erozji, moze dojs¢ do sytuacji, ze z jednego obiektu (naj-
czgsciej o wydtuzonym ksztalcie) moga powsta¢ dwa znaczniki i wowczas
prowadzi to do dodatkowego podziatu obiektu. W tej sytuacji wystarczy
(cho¢ nie we wszystkich przypadkach) wykona¢ jedna operacje dylatacji.
Dylatacja doprowadzi do potaczenia tych dwoch znacznikéw, zapobiegajac
w ten sposob przed dodatkowym podzialem obiektu.
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Nastgpna operacja algorytmu segmentacji jest SKIZ. Operacja ta zostata
takze opisana w rozdziale 5. W pierwszej fazie wykonywana jest dylatacja
bez dotykania o liczbie krokow rownej maksymalnej liczbie erozji (tj. licz-
bie, ktora charakteryzuje ostatni zerodowany obiekt). Najpierw dylatacji
bez dotykania poddawany jest obiekt o najwigkszej liczbie erozji, a p6zniej,
w zaleznosci od kolejnych liczb wykonanych poprzednio erozji, operacja
jest wykonywana dla nastgpnych obiektow. Tak wigc kazdy z elementow
poddawanych dylatacji jest rekonstruowany w odpowiednich proporcjach
w stosunku do wszystkich pozostatych obiektow. W drugiej fazie wszystkie
obiekty podlegaja dylatacji bez dotykania rownoczesnie, az do osiagnigcia
stanu ustalonego. Po kazdej dylatacji wykonywana jest operacja logicznego
mnozenia z obrazem oryginalnym, ktory wczeséniej poddany zostal operacji
zamknigcia, a pozniej - wypekienia otworow. Mnozenie przez tak ufor-
mowany obraz wej§ciowy ma na celu wyznaczenie doktadnych granic
pomigdzy obiektami w obszarze, w ktérym elementy moga jeszcze po-
wigksza¢ swoje rozmiary.

Ostatnimi operacjami algorytmu sa: obcigcie gatgzi i przemnozenie uzys-
kanego obrazu przez obraz oryginalny. W wyniku wielokrotnej operacji
dylatacji bez dotykania powstaja galezie, ktore mozna zlikwidowac¢ technika
opisana w rozdziale 5. Jezeli punkt centralny i otoczenie rotujacego ele-
mentu strukturalnego zgadza si¢ z lokalnga konfiguracja punktow obrazu,
to nowa warto$¢ punktu centralnego obrazu przyjmuje wartos¢ 0. W prze-
ciwnym przypadku warto$¢ punktu centralnego nie ulega zmianie. W celu
wyszukania wszystkich elementow koncowych element strukturalny musi
by¢ obracany tak, aby przyjat wszystkie mozliwe dla danej siatki pozycje.
Obcinanie gatezi to w rzeczywisto$ci powtarzany cykl wyszukiwania
i usuwania punktéw koncowych.

Przebieg opisanej wyzej segmentacji pokazuje seria rysunkow 6.2 - 6.4 poda-
nych nizej:

~-¢a ¢

Rys. 6.2. Etap usuwania obiektoéw stykajacych si¢ z krawedzia obrazu.
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Rys. 6.3. Etap erozji warunkowej i wydobywania markerdw.

o

Rys. 6.4. Etap po operacji SKIZ (przed i po usunigciu ,,fiordow”).

Proces segmentacji nie zawsze daje nienagannie poprawne wyniki. Przyktady
wadliwej segmentacji kilku obrazéw przedstawiono na rys. 6.5.
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Rys. 6.5. Przyktady wadliwej segmentacji obrazow.
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6.3 Technika indeksacji obrazu

Celem zabiegow opisanych w tym podrozdziale jest indeksacja obiektow (/a-
belling), czyli przypisanie do wszystkich pikseli tych obiektow identyfikatorow
(etykiet), wskazujacych, do ktorego obiektu ktory piksel mozna przypisac. Naj-
czeg$ciej wykonuje sig to poprzez znaczenie tych pikseli specjalnymi charakterys-
tycznymi warto$ciami, co odpowiada wypetnianiu obszaré6w odpowiadajacych
rozroznianym obiektom zrdéznicowanymi, sztucznie wprowadzonymi ,,poziomami
szaro$ci”. Nie prowadzi to zwykle do nieporozumien, poniewaz oryginalny obraz
poddawany indeksacji jest juz najczesciej (w wyniku wezesniej przeprowadzonej
segmentacji) doprowadzony do postaci binarne;.

Dzigki indeksacji mozliwe sa wszystkie inne pomiary na indywidualnych obiek-
tach, gdyz komputer ma wyznaczone ,,granice” dla kazdego analizowanego obie-
ktu. Obraz powstajacy w wyniku indeksacji pokazano na rysunku 6.6.

Rys. 6.6. Wynik etykietowania obiektow na prostym obrazie.

Proces indeksacji moze by¢ wykonywany na kilka niezaleznych sposobow, przy
czym najpopularniejsza technika polega na przegladaniu zbinaryzowanego
obrazu linia po linii az do napotkania punktu o wartosci 1 (czyli punktu naleza-
cego do obiektu). Po napotkaniu takiego punktu (piksela), oznaczonego dalej
jako X, nadaje mu si¢ etykietg (warto$¢ koloru) analizujac wartosci pikseli A, B,
C, D, stanowiacych tg cz¢$¢ jego otoczenia, ktora byta juz wczesniej analizo-
wana (rys. 6.7).

A B C
D X

Rys. 6.7. Zasada etykietowania punktéw na podstawie ich otoczenia.
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Dalszy ciag postgpowania zalezy od tego, jakie warto$ci maja piksele A, B, C, D.
Jesli
A=B=C=D=0

wowczas przyjmuje sig (rys. 6.8)
X=L+1

gdzie L jest maksymalnym numerem (indeksem) uzytym wczesniej do etykieto-
wania wczesniej napotkanych obiektow (na poczatku procesu indeksacji zwykle
przyjmuje si¢ L=0, dzigki czemu pierwszy napotkany obiekt otrzymuje - zgodnie
z podang wyzej reguta - indeks L=1, a kolejne nastgpne uzyskuja kolejne dal-
sze numery).

0 0
L+1

Rys. 6.8. Pierwszy przypadek etykietowania punktow na podstawie ich otoczenia.

W przeciwnym przypadku, to znaczy gdy pewien z pikseli A, B, C, D ma juz
wartos$¢ rozna od zera (czyli warto$¢ bedaca indeksem jakiego$ obiektu) trzeba
rozrozni¢ dwie mozliwe sytuacje. Pierwsza polega na tym, ze wszystkie piksele
majace niezerowe indeksy wskazuja na ten sam obiekt L (rys. 6.9). Wowczas
oczywiscie nowy (aktualnie badany) piksel otrzymuje ten sam indeks L.

0 0 0
L L
L L L
L L
0 L L
0 L
0 0 L
0 L
0 L L
L L
L 0 L
0 L

Rys. 6.9. Kilka przyktadéw zgodnego etykietowania punktow na podstawie
ich otoczenia.
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Bardziej skomplikowana sytuacja powstaje, gdy w otoczeniu badanego punktu
X pojawig si¢ punkty nalezace do dwdch réznych obiektow o numerach (inde-
ksach) L1 i L2 (rys. 6.10). W takim przypadku przyjmowana jest zasada, ze
punktowi X przypisuje sig mniejszy z wchodzacych w gre indeksow (na rysunku
6.10 zatozono, ze L1 <L2).

L1 0 L2
L1 L1
L1 0 L2
0 L1

Rys. 6.10. Przyktady kolizji podczas etykietowania punktow na podstawie ich otoczenia.

Przedstawiona zasada dziatania moze prowadzi¢ podczas etykietowania do pow-
stania w obrgbie jednego obiektu kilku obszaréw o réznych etykietach. Ilustruje
to rysunek 6.11, na ktérym pokazano wynik stosowania omowionego algorytmu
w przypadku szczegolnie ,,zto§liwie” dobranych obiektéw.

Rys. 6.11. Przyktad etykietowania obrazéw, w wyniku ktorego doszto do blednego
podziatu obiektow.

W celu usunigcia powstatych btedow konieczne jest uzycie w trakcie etykie-
towania dodatkowego mechanizmu, nazywanego tablica sklejen. Tablica taka ma
tyle kolumn, ile maksymalnie etykiet chcemy wpisa¢ na obrazie (najczescie]
ze wzgledow technicznych wybiera si¢ 255) i dwa wiersze. Budowg tabeli przed
rozpoczeciem procesu etykietowania obrazu pokazano na rysunku 6.12. W goér-
nym wierszu tablicy podane sa po prostu kolejne numery (nie beda si¢ one
wigcej zmieniaty, wigc ich role moga tez petni¢ odpowiednio przeskalowane
adresy poszczegdlnych bajtéw obszaru pamigci RAM, w ktorym ulokowano
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tablicg). W dolnym wierszu poczatkowo wstawione sg zera, co oznacza, ze zaden
obiekt nie zostal jeszcze zaetykietowany.

1 2 3 4 5 252 | 253 | 254 | 255

0 0 0 0 0 0 0 0 0

Rys. 6.12. Zawartos¢ tablicy sklejen przed znalezieniem jakiegokolwiek obiektu.

Po znalezieniu piksela nowego obiektu (por. rys. 6.8) nastgpuje odnalezienie
pierwszej (od lewej strony) kolumny tabeli sklejen, w ktorej dolnym wierszu
znajduje si¢ 0, a nastepnie znalezionemu pikselowi przypisuje si¢ numer (etykie-
te) odpowiadajaca zawartosci gornego wiersza znalezionej kolumny, a rowno-
czesnie ten sam numer (etykiete) wpisuje si¢ do dolnego wiersza. Ilustruja
to rysunki 6.13 1 6.14.

1|23 | 4]5 252 | 253 | 254 | 255
1 oo |o0o]oO 0]l o0/ o0]o0
Rys. 6.13. Zawartoceze tablicy sklejefi po znalezieniu pierwszego obiektu.
1|23 | 4]5 252 | 253 | 254 | 255
123010 0]l 0] 0] o0

Rys. 6.14. Zawarto$¢ tablicy sklejen po znalezieniu trzeciego obiektu.

W przypadkach zgodnego etykietowania, opisanych na rysunku 6.9 w tablicy
sklejen nic si¢ nie zmienia. Natomiast w przypadku wystapienia kolizji podczas
etykietowania (por. rys. 6.10) nastepuje skorygowanie kolumny w tablicy sklejen
odpowiadajacej wigkszemu z kolidujacych indeksow (L2) i w dolnym wierszu
tej kolumny zostaje wpisany indeks L1 zamiast L2 (patrz rys. 6.15).

1 2 3 4 5 252 | 253 | 254 | 255

1 2 1 4 0 0 0 0 0

Rys. 6.15. Zawarto$¢ tablicy sklejen po wykryciu faktu sklejenia pierwszego i trzeciego
obiektu.

Jesli opisana procedurg stosuje si¢ konsekwentnie i systematycznie, to po przej-
$ciu catego obrazu i zaetykietowaniu wszystkich obiektow postanie tablica skle-
jen, ktora moze nastgpnie zosta¢ w prosty sposob uzyta do przeindeksowania



256 6 Analiza obrazu

btednie zaindeksowanych czgsci obiektow. W najprostszym przypadku tablicg
sklejen mozna wykorzysta¢ jako podstawg do wykonania na obrazie operacji
LUT (por. rozdz. 2.3). Wynik przeindeksowania dla obrazu testowego pokazano
na rysunku 6.16. Wida¢, ze po przeindeksowaniu pierwotne btedy indeksacji
zostaja w praktyce catkowicie wyeliminowane.

Rys. 6.16. Korekta indeksacji obiektu z rysunku 6.11 po zastosowaniu tablicy sklejen.

6.4 Pomiary
6.4.1 Rolaiznaczenie pomiarow parametrow obiektow na obrazach

Pomiary sa czgsto jednym z konicowych etapow komputerowe;j analizy obrazu.
Analiza obrazu przebiega najczgsciej w nastgpujacy sposob:

1. Wstgpne przetwarzanie obrazu. Ma ono na celu wyeliminowanie
z obrazu nieistotnych lub zaklocajacych elementéw z punktu widze-
nia zamierzonych celow analizy, jak rowniez uwypuklenie interesu-
jacych cech analizowanego obrazu. Przetwarzanie to prowadzi do
okreslonych zmian w obrazie, a jego wynikiem jest rowniez obraz.
Przyktady takiego przetwarzania opisane zostaty w poprzedniej czg-
$ci niniejszej pracy.

2. Dokonanie pomiarow poszukiwanych cech analizowanego obrazu.
Pomiary pozwalaja uzyska¢ wielkosci ilo§ciowe opisujace okreslone
cechy analizowanego obrazu. Przeprowadzanie pomiaréw bedzie te-
matem niniejszego rozdziatu.

3. Interpretacja otrzymanych wynikow ilo$ciowych i podjecie na ich
podstawie odpowiednich decyzji. Etap ten jest catkowicie zalezny
od zamierzonego, ogolnego celu przetwarzania obrazu. Interpretacja
ta zalezy od konkretnej dziedziny nauki lub techniki, w ktorej stoso-
wana jest analiza obrazu i wykracza catkowicie poza ramy niniej-
szej pracy.
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Jak wspomniano powyzej, wynikiem pomiaréw sa pewne wielkosci ilo§ciowe,
opisujace wybrane, charakterystyczne cechy badanego obrazu. Pozwalaja one
zredukowad obraz do zbioru wielkosci go opisujacych, w pewnym, interesuja-
cym nas kontekscie. Taki zbior zajmuje wielokrotnie mniej pamigci, niz analizo-
wany obraz, a na jego podstawie mozna bezposrednio wyciaga¢ wnioski, co do roz-
patrywanego obrazu.

Generalnie, pomiarom podlega¢ moga dwie kategorie wielkosci:

¢ Parametry lokalne, ktore opisuja pewien usredniony element obra-
zu. Przykladem jest Srednia powierzchnia lub S$rednica obiektu,
srednia krzywizna brzegu, sredni moment bezwtadnosci, itp.

¢ Parametry globalne, opisujace cechy grup obiektow lub innych
clementdéw obrazu. Sa one zawsze wielko$ciami wzglednymi, na
przyktad ilo$¢ obiektow na jednostke powierzchni dtugosci. Przy-
ktadami takich parametréw moga by¢: liczba obiektéw na jednostke
objetosci lub powierzchni, udziat powierzchniowy wybranych ele-
mentow obrazu, dtugo$¢ linii na jednostke pola powierzchni obra-
zu, 1tp.

W przypadku komputerowej analizy obrazu zaréwno parametry lokalne, jak
i globalne sa wyznaczane posrednio na podstawie pomiaréw przeprowadzonych
dla poszczegolnych obrazow. Na przyktad - na obrazie wyznacza si¢ liczbg ele-
mentéw a nast¢pnie, znajac rzeczywista wielkos¢é obszaru widocznego na obrazie,
oblicza sig¢ liczbg elementéw przypadajaca na jednostke powierzchni.

Po wykonaniu pomiaréw na obrazie otrzymuje si¢ wielkos$ci opisujace dane
obiekty, ktore trzeba podda¢ dalszemu przetwarzaniu aby okresli¢ ich charakte-
rystyczne cechy. Podstawowym zadaniem analizy ksztaltow jest wyznaczenie
takich cech obiektow, ktore dobrze charakteryzuja ich ksztalty, przyjmujac je-
dnakowe wartosci dla obiektow majacych jednakowy ksztatt (na przyktad
dla wszystkich kwadratow), a rtownoczes$nie dobrze réznicujacych obiekty o roznych
ksztaltach (na przyktad kota od kwadratow).

Poniewaz z procesem wprowadzania obrazu wiaza si¢ pewne deformacje obie-
ktow, ktore najczeSciej w procesie analizy nalezy ignorowac, dlatego interesuja
nas takie wspotczynniki, ktére sa niezmiennicze wzgledem typowych przeksztat-
cen obrazow, jakimi sa obroty, przesunigcia i zmiany skali. Parametry otrzymy-
wane droga pomiaréw bezposrednio na obrazie, takie jak wspoirzedne obiektow,
pole, obwod, itd., nie wykazuja oczekiwanej niezmienniczo$ci wzgledem po-
wyzszych przeksztatcen. Wigkszo$¢ pomiaréw przeprowadzana jest na obrazie
binarnym, chociaz zdarzaja si¢ wyjatki od tej reguly.

6.4.2 Liczebnosé elementow

Warunkiem wyj$ciowym do liczenia czastek jest wyznaczenie ramki (prosto-
katnego wycinka obrazu), w ktorej przeprowadzony zostanie pomiar. Obiekty
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widoczne na obrazie stanowia zwykle jedynie niewielki fragment wigkszej catosci
i pewne czastki sa przecinane przez brzeg. Zatem, gdyby analizowac po kolei
przylegajace do siebie obszary o rozmiarach analizowanego obrazu i zlicza¢
wszystkie widoczne obiekty, to obiekty przecigte przez brzeg bylyby zliczane
dwukrotnie, a czastki znajdujace si¢ w naroznikach obrazu - nawet czterokrotnie.
Aby poprawnie zlicza¢ obiekty mozna zastosowac jeden z trzech sposobow:

1. Usunigcie wszystkich elementdw przecigtych przez brzeg obrazu
i zliczanie elementow wewnetrznych (unika si¢ wielokrotnego zli-
czania czesci obiektow, ale otrzymany wynik jest zanizony).

2. Przyjecie odpowiedniej poprawki, ktora eliminuje wielokrotne zli-
czanie. | tak obiekty przecigte przez brzeg liczymy z waga 0.5, nato-
miast obiekty znajdujace si¢ w naroznikach obrazu - z waga 0.25.

3. Wykorzystanie idei ramki bezpieczenstwa, biorac pod uwage cate
obiekty, a nie ich czesci. Na obrazie zaznacza si¢ ramkg i do analizy
bierze si¢ obiekty zawarte wewnatrz ramki oraz przecigte przez dwa
jej brzegi, np. prawy i dolny. Obiekty przecigte przez pozostate dwa
brzegi ramki pomija si¢. Przy statystycznie przypadkowym wyborze
ramki prawdopodobienstwo przecigcia obiektu przez jedna z par
brzegdéw: prawy - dolny i lewy - gorny jest takie samo. Zatem sposob
ten daje zarowno poprawne oszacowanie liczby obiektow, jak rowniez
umozliwia pelna ich charakterystyke.

Samo policzenie ilosci czastek realizowane jest przez algorytm etykietowaniam
obrazu. Komputer analizuje punkt po punkcie zapamigtany obraz. W momencie,
gdy natrafi na punkt nalezacy do obiektu, wyszukuje te punkty, ktore sa z nim
spojne. Wszystkim tym punktom nadaje si¢ pewna nowa wartos¢, czyli indeks.
Polega to na iteracji nastgpujacej procedury, prowadzonej poprzez wszystkie
punkty obrazu. Na poczatku zaden punkt obrazu nie posiada etykiety. Punkty
nalezace do tla sq pomijane. Pierwszemu napotkanemu punktowi nalezacemu
do wydzielonego na etapie segmentacji obiektu nadawana jest etykieta @. Ta
sama etykieta nadawana jest wszystkim punktom z nim spdjnym. Nastgpnemu
punktowi nalezacemu do obiektu, a nie posiadajacemu jeszcze etykiety, nadawana
jest etykieta o numerze o jeden wigkszym. I tak dalej, az do przeanalizowania
wszystkich punktow obrazu. Przy dalszych poszukiwaniach pomija si¢ te punkty,
ktérym juz nadano indeks, a kazdy nastepny indeks ma numer o jeden wigkszy.
W ten sposob wszystkie czastki zostaja ponumerowane. Po indeksacji nie ma juz
w gruncie rzeczy potrzeby zliczania obiektow. Czastek jest bowiem tyle, ile
wynosi najwigkszy numer indeksu. Dzigki indeksacji mozliwe sa wszystkie inne
pomiary na indywidualnych obiektach, gdyz komputer ma wyznaczone ,,granice”
dla kazdego analizowanego obiektu.

39 ang. lubelling
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Algorytm etykietowania obrazu jest rowniez etapem wstgpnym wielu innych
pomiardéw, gdyz w prosty sposob wyodrebnia z obrazu poszczegélne obiekty,
ktére mozna podda¢ niezaleznym pomiarom.

6.4.3 Pole powierzchni

Pole powierzchni jest parametrem wyjatkowo prostym do wyznaczenia i mozna
go wyznaczy¢ z duza doktadno$cia. Pomiar pola powierzchni sprowadza sig
do zliczenia punktow obrazu nalezacych do interesujacego obszaru. Dodatkowo
po wycechowaniu obrazu, czyli podaniu, jakiej rzeczywistej odleglosci odpowiada
odlegtos¢ wyrdznionych punktéw obrazu, mozna otrzymaé wynik pomiaru w ta-
kich jednostkach, jakie sa wymagane.

Na wynik pomiaru powierzchni ma duzy wptyw sposob przeprowadzenia binary-
zacji, poprzedzajacej pomiar. Nawet niewielka zmiana progu binaryzacji moze
mie¢ znaczacy wptyw na wynikowe pole powierzchni.

6.4.4  Dlugosci krawedzi

Pomiar dlugosci krawedzi obszaru jest sprawa trudna. Najwigksza trudno$¢ spra-
wia przyblizenie ciagltej krzywej poprzez dyskretng kombinacj¢ punktow obrazu.
W praktyce wykorzystuje si¢ nastgpujace sposoby pomiaru dtugosci brzegu
figury:

¢ Zliczenie punktéw brzegowych figury. Jest to najprostsza metoda,
ale daje duze zafalszowanie, w szczegdlnosci dla matych figur.

e Zliczenie punktéw brzegowych figury z uwzglednieniem ich
polozenia. Punkty zlicza si¢ z odpowiednia waga. Dla punktow
brzegowych sasiadujacych w pionie lub poziomie stosuje si¢ wage
wielkos$ci 1, a dla punktéw sasiadujacych po przekatnej - wage V2.
Jest to metoda daleko doskonalsza od poprzednie;j.

*  Wyliczenie $redniej z dlugosci zliczonych po zewnetrznej i we-
wnetrznej stronie brzegu figury. Metoda ta daje doktadniejszy
wynik, niz poprzednie.

* Przyblizenie figury odpowiednim wielokatem. Jest to metoda
teoretycznie najlepsza, ale w praktyce brak jest jednoznacznego
zdefiniowania sposobu wyboru odpowiedniego wielokata przybli-
Zajacego figurg.

* Przyblizanie dlugos$ci brzegu liniami krzywymi (metoda ta moze
wprowadza¢ znaczne bledy, szczegodlnie dla obiektow o prostolinio-
wych krawgdziach)

*  Wykorzystanie tzw. formuly Croftona. Metoda ta polega na ko-
rzystaniu z zasady Cauchy'ego:

L =fD(a)da
0
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gdzie: L - obwod, O - kat rzutu, D(0) — dtugos¢ rzutu.

Z formuly Cauchy’ego po przeksztatceniach otrzymujemy formutg
Croftona dla siatki kwadratowej. Dla obrazu dyskretnego przy siatce
prostokatnej ograniczamy si¢ do sumowania rzutow w czterech podsta-
wowych kierunkach (z uwzglednieniem roéznic wystgpujacych w odle-
glosciach pomigdzy punktami dla katow 45° 1 135°):

=;[Da [N +Ngg) +% [AN4s +Ny35)]

gdzie: No Ngg Nys5 Ny3s - rzuty figury dla wybranych kierunkow rzu-

towania

a - odlegtos¢ punktow siatki
Z powodu ograniczenia jedynie do czterech kierunkdéw opisany sposob daje mato

doktadne wyniki, ale jest bardzo szybki i prosty w praktycznej realizacji.

Generalna zasada przy pomiarze dtugosci na obrazie cyfrowym jest fakt, ze im
wigkszg doktadno$¢ pomiaru si¢ przyjmie, tym wigkszy otrzymuje si¢ wynik
pomiaru. Ta, z pozoru irracjonalna, wtasnos¢ jest jedna z podstaw teorii fraktali.

6.4.5 Dhugosci rzutéw

Rzutem D(Q) figury w kierunku wektora rzutowania 0 nazywamy najwieksza
odlegltos¢ pomiedzy wszystkimi prostymi, rownolegtymi do wektora O , majacy-
mi cze$¢ wspdlna z analizowana figura. Inaczej mozna to tez wyrazi¢ w sposob
nastepujacy: rzutem D(d) figury w kierunku o bedziemy nazywali dtugos¢
odcinka prostopadtego do kierunku rzutowania, przecinajacego wszystkie proste
o kierunku o, ktore trafiaja w analizowana figure.

D(a)

Rys. 6.17. Rzut figury.
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W przypadku figur wypuktych, tak jak na rys. 6.17, mamy dwie linie styczne do
figury, za$ kazda inna linia, ktora trafia w figur¢, ma dwa punkty wspolne z brze-
giem figury. Sprawa komplikuje sig, gdy analizujemy figure¢ wklgsta. Na rys. 6.18
mozna zauwazy¢, ze w rejonie wklgstosci proste przecinajace figure maja wigcej
niz dwa punkty wspolne z brzegiem figury. W tej sytuacji mozna wyznaczy¢
dwa rzuty czastkowe, zaznaczone odpowiednio jako D1 i Dy. Sumujac je otrzy-
mamy rzut rozwinigty, bedacy uogoélnieniem normalnego rzutu prostopadtego:

D(a)=D, +D,

Rys. 6.18. Rzut rozwinigty.

Rzut rozwinigty mozna tatwo wyznaczy¢ na obrazie komputerowym. Dla danej
czastki nalezy wyszuka¢ wszystkie punkty, ktorych lokalne otoczenie odpowiada
,wchodzeniu” siecznej do czastki, zliczy¢ te punkty 1 pomnozy¢ otrzymany wynik
przez odlegto$¢ migdzy kolejnymi siecznymi dx. Oczywiscie obraz komputerowy
jest obrazem dyskretnym i gestos¢ linii rzutujacych zalezy od gestosci rastra two-
rzacego obraz.

Q

dx

Rys. 6.19.Wyznaczanie rzutu rozwinigtego figury.
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Najwigksza doktadnos$¢ uzyskuje si¢ w kierunkach zgodnych z najwigkszym upa-
kowaniem punktow w siatce obrazu. Dla siatki prostokatnej sa to nastgpujace
kierunki: 0°, 45°, 90° 1 135°. W tabeli 6.1. zebrano przyktadowe elementy struk-
turalne do wyznaczenia rzutéw dla podanych katow.

Tabela 6.1. Przykladowe elementy strukturalne do wyznaczenia dhugosci rzutow figury

kat otoczenie
0° (X X X|
X 0 1

X X X]

o (X X 1]

45 X 0 X
X X X]

o (X 1 X]|

90 X 0 X
X X X]

X X X]

6.4.6 Srednice Fereta

Czesto wykorzystywanymi parametrami opisujacymi liniowe rozmiary czastek
sa tzw. Srednice Fereta. Sa one miara rozciagtosci czastki w pionie 1 poziomie
(rys. 6.20).

Dx(90°)

Y

D:(0%)

Rys. 6.20. Srednice Fereta.
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Wyznaczenie ich jest bardzo proste. Dla przyktadu, dla poziomej Srednicy Fereta,
wystarczy wyliczy¢ rdéznicg pomigedzy maksymalna i minimalna pozioma wspot-
rzedna wszystkich punktéw nalezacych do danej figury.

6.4.7 Momenty bezwladnosci

Prostymi do wyznaczenia sa takze momenty bezwtadnosci figur. Momenty bez-
wiadnoS$ci pierwszego rzedu (Mx, M;y) okreslaja potozenie srodka cigzkosci
figury, natomiast momenty drugiego rzedu sa miara bezwtadno$ci danej figury.

Wyznaczenie poszczegdlnych momentow bezwladnosci sprowadza si¢ do prostego
sumowania po wszystkich punktach figury:

1
Mx = TX)Z X;
My = A(X) ZYI

2X A(X)z( i x

2

M,y :TX)Z(yi -

Z( X Mlx)(yl Mly)

MZXY A(X)

gdzie: X - analizowana figura,
A(X) - pole powierzchni figury X,
(x;, ;) - wspotrzedne poszczegodlnych punktow figury.

Wyznaczenie momentéw bezwladnos$ci da si¢ w naturalny sposob rozszerzy¢ na
obrazy wieloodcieniowe. Wystarczy kazdy analizowany punkt zsumowa¢ z waga
bedaca stopniem jego jasnosci.

6.5 Wspolczynniki ksztaltu
6.5.1 Definicje wspolczynnikow ksztaltu

Ogolnie wspotczynniki ksztattu mozna podzieli¢ na dwie grupy. Pierwsza to
wspotczynniki, ktore charakteryzuja si¢ gtownie mozliwoscia ich szybkiego
obliczania, co jest bardzo wazne w systemie, ktory musi dostarcza¢ wynikow
przetwarzania obrazu w czasie rzeczywistym. Mozna tu wymieni¢ nastgpujace
wspotczynniki:
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1° Bezwymiarowy wspotczynnik ksztattu do ilosciowego charakteryzowania
ksztalttu czastek:

L2
41$

Rg =

gdzie: L - obwdd obiektu
S - pole powierzchni obiektu

2° Wspotczynnik Fereta (charakteryzuje wydtuzenie czastki)
_Ly

RFL

v

gdzie: L}, - maksymalna $rednica obiektu w poziomie
L, - maksymalna $rednica obiektu w pionie

3° Wspotczynniki cyrkularnos$ci:

S L
R =202 R, =—
Cl q/; 2~

gdzie: L - obwdd obiektu
S - pole powierzchni obiektu

4° Wspotczynnik Malinowskiej:
L

2L/ -

Ry = 1
gdzie: L - obwdd obiektu
S - pole powierzchni obiektu

Druga grupe natomiast tworza wspotczynniki, ktore wykorzystywane sa w przy-
padkach, kiedy szybkos$¢ dziatania nie jest najwazniejsza, a istotna jest doktadno$¢
opisu obiektéw za posrednictwem ich cech. Do tej grupy naleza nast¢pujace
wspotczynniki:

1° Wspotczynnik Blaira-Blissa:
S

Rp=—o
21T riz
N i

gdzie: S - pole powierzchni obiektu
r; - odleglos¢ piksela obiektu od $rodka cigzkosci obiektu
i - numer piksela obiektu

2° Wspotczynnik Danielssona:
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SS

(=)

gdzie: S - pole powierzchni obiektu
[; - minimalna odlegto$¢ piksela obiektu od konturu obiektu
i - numer piksela obiektu

Rp =

3° Wspotczynnik Haralicka:

gdzie: d;- odleglos¢ pikseli konturu obiektu od jego srodka cigzkosci
n - liczba pikseli konturu
i - numer piksela obiektu

Przedstawione dwie grupy cech mozna wykorzystywaé tacznie lub mozna wybie-
ra¢ tylko niektore wspotczynniki, decydujac si¢ albo na doktadniejsze odwzoro-
wanie ksztattu obiektow, albo na szybsze dziatanie algorytmu.

6.5.2 Wlasnosci wspolczynnikow ksztaltu

Wspoétczynniki ksztattu powinny przede wszystkim dobrze roéznicowac figury
o roznych ksztattach. W tym zakresie wlasciwosci wspotczynnikéw opisanych
w poprzednim podrozdziale ilustruja rysunki 6.21 i 6.22. Pokazane na tych ry-
sunkach warto$ci wspotczynnikow ksztatltow wyznaczane byty dla obrazu figur
geometrycznych, przedstawionego na rysunku 6.23. Na rysunkach widac¢, ze naj-
wigksza zmiennoScia cechuje si¢ wspotczynnik Fereta. Dla obiektow bardziej
wydtuzonych ma on wigksza warto$¢, niz dla obicktow o zwartym ksztalcie jak
koto, kwadrat, trojkat czy siedmiokat. Duza zmiennos$cia charakteryzuje si¢ takze
wspotczynnik Danielssona, ktory w odroznieniu od wspotczynnika Fereta przyj-
muje mata warto$¢ dla obiektow wydtuzonych. Mniejszy zakres zmienno$ci
wykazuje natomiast wspotczynnik Malinowskiej 1 jego odmiana - wspotczynnik
Rg, ale tak samo jak w poprzednim przypadku dla elementow o wydtuzonym
ksztalcie wartosci sa wigksze. Wspolczynnik R jest stosunkiem dwoch wspol-
czynnikow cyrkularnosci, ktore okreslaja odpowiednio Ry - $rednice kota
o obwodzie rownym obwodowi analizowanego obiektu, a R - $rednicg kota,
ktdérego pole jest rowne polu danego obiektu. Wspdtczynnik ten cechuje podobny
zakres zmiennoSci jak Blaira-Blissa, ale wspotczynnik R¢ przyjmuje duze wartosci
dla obiektow o wydtuzonym ksztalcie. Najmniejszy przedzial zmiennosci wykazuje
wspotczynnik Haralicka.
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Elipsa

Prostokat

Rys. 6.21. Wrazliwos¢ wspolczynnikow ksztattu dla réznych prostych figur
geometrycznych.

Trojkat_1
Trojkat_3
Potksiezyc

Rys. 6.22. Wrazliwo$¢ wspotezynnikow ksztattu dla réznych bardziej ztoZzonych
figur geometrycznych.
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6.23. Cyfrowe obrazy figur geometrycznych wykorzystane do ilustrowania wtasnosci
wspotczynnikow ksztattu.

Wspdtczynniki ksztattu powinny by¢ wrazliwe na zmienno$¢ ksztaltu figury,
powinny jednak zachowa¢ niewrazliwos¢ (niezmienniczo$¢) jesli idzie o zmiang
sposobu przedstawienia figury. Na przyktad na rysunku 6.24 pokazano zestaw
warto$ci wspdtczynnikow ksztattu dla tej samej figury (elipsy) przy réznych
(wyrazonych w procentach) stopniach jej powigkszenia. Analizujac wykresy na
rysunku 6.25 mozna zaobserwowac, ze najwicksza wrazliwo$cia na zmiany skali
cechuje si¢ wspotczynnik Fereta. W rozwazanym przypadku elipsy wystepuja
do$¢ duze zmiany wspoétczynnika Danielssona, przy czym wraz ze zmniejsza-
niem si¢ skali wspotczynnik ten zmniejsza swoja warto$é, a wspotczynnik Fereta -
zwigksza. W przypadku innych figur (na przyktad prostokata) wspotczynnik
Danielssona wykazuje o wiele mniejsze zmiany podobnie jak pozostate wspot-
czynniki.

Biorac pod uwageg ztozonos$¢ obliczeniowa poszczegdlnych wspolczynnikow,
mozna stwierdzi¢, ze najwigksza odporno$¢ na zmiang skali wykazuje wspol-
czynnik Haralicka, ale jednocze$nie charakteryzuje si¢ on mata zmiennoscia.
Wspotczynnik Fereta jest najtatwiejszy do wyliczenia ale przez to jest tez bardzo
podatny na zmiany skali. Natomiast jego zaleta jest o wiele wigkszy zakres zmien-
nosci niz w przypadku wspotczynnika Haralicka. Najbardziej czasochtonnym
obliczeniowo jest wspolczynnik Danielssona, ktory w dodatku wykazuje duza
zmienno$¢ przy zmianie skali dla niektorych figur (np. elipsy), jednakze cechuje
go duzy przedziat zmiennosci dla réznych figur.
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S 100%
S 75%
S 50%

S 25%

Rys. 6.24. Wartosci réznych wspotczynnikow ksztattu dla tej samej figury przy réznych
powigkszeniach.

Wspodtczynniki ksztattu powinny tez wykazywac duza niezalezno$¢ od obrotow.
Na rysunku 6.26. zebrano warto$ci wszystkich rozwazanych wspélczynnikow

ksztattow dla obiektu pokazanego na rysunku 6.25, ktoéry poddano obrotowi pod
siedmioma katami: 0°, 5°, 10°, 30°, 60°, 80° 1 90°.

Rys. 6.25. Obraz z obiektem, ktory zostatl poddany rotacji.
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Rys. 6.26. Warto$ci wspotczynnikow ksztalttu uzyskane dla obracanego
obiektu z rys. 6.25.

Na rysunku mozna zauwazy¢, ze najwigksze zmiany wykazuje wspotczynnik
Fereta i wspotczynnik Danielssona. Natomiast pozostate wspotczynniki ulegaja
nieznacznym zmianom.

6.6 Wykrywanie obiektow ruchomych

Do zagadnien zwiazanych z analiza obrazu nalezy tez technika wydzielania obie-
ktéw ruchomych. Zagadnienia wykrywania i §ledzenia ruchomych obiektow na
ztozonych obrazach nie beda w tej ksiazce szczegdtowo omawiane, poprze-
staniemy wigc tylko na pokazaniu (na rysunku 6.28) przyktadowego algorytmu
wydzielania ruchomych obiektéw - a na rysunku 6.27 pokazano wyniki jego
dziatania.

Rys. 6.27. Wykrywanie obiektow ruchomych na obrazie.
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[ obraz poprzedni (P) ] [ obraz biezacy (B) }
| |
[(1) filtr uSredniajacy j [(1) filtr uSredniajacy
| |
[(2) binaryzacja ] [(2) binaryzacja
\ |
(3)  roznica (B-P) )
|
[(4) erozja j [(7) detekcja krawedzi
| |
(5) dylatacja (8) dylatacja
( l I
[(6) detekcja krawedzi j
|

EQ) operacja logiczna J
AND

[ obraz wynikowy j

Rys. 6.28. Schemat blokowy algorytmu wydzielenia obiektu.
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