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Przedmowa

W niniejszej ksiazce koncentrujemy sie na zagadnieniach przetwarzanie obra-
z6w, ktore dedykowane sg zastosowaniom w monitorowaniu jakosci produkcji
przemystowej, zaréwno ciagtej jak i dyskretnej (jednostkowej). Motywacji do
jej napisania dostarczyt fakt, ze W USA zarejestrowanych jest kilka tysiecy
firm zajmujacych sie dostarczaniem sprzetu i oprogramowania do biezacej
oceny jakos$ci wytwarzania. Réwniez w Polsce liczba takich firm rosnie, a
stosowanie systeméw wizyjnych stato sie dla producentéw i odbiorcéw ich
wyrobéw wyznacznikiem nowoczesnosci produkeji. Czynnikami wzrostu tego
segmentu rynku sa: znaczny spadek cen kamer przemystowych o wysokiej
rozdzielczosci 1 wzrost mocy obliczeniowej komputerow, ktore sa w stanie
obshuzy¢ strumien obrazow w czasie rzeczywistym. bLacznie, czynniki te prze-
ktadaja sie na relatywnie niski koszt inwestycji w systemy wizyjne, ktory
zwraca si¢ bardzo szybko.

W czedci pierwszej zebrano informacje podstawowe o kamerach, repre-
zentacji obrazéw i ich wstepnym przetwarzaniu. Gtoéwny material, dotyczacy
metod i algorytméw wykrywania obiektow i defektéw na obrazach, zebrano
w czesci II. W czesci 111 zebrano podstawowe metody poprawiania obrazéw,
jesli jest ono niezbedne. Zamiast zakonczenia, w czesci IV, proponujemy za-
poznanie sie z przyktadami zastosowan kamer termowizyjnych, ktore znacznie
poszerzaja mozliwosci monitorowania jakosci produkcji i eksploatacji.

Poza zakresem tej ksiazki znalazto sie wiele waznych i ciekawych nurtéw
przetwarzania obrazow. Wymieniamy je — wraz z odsylaczami do literatury
— w uwagach bibliograficznych zawartych w rozdziale wstepnym. Waznym
kryterium doboru materiatu byta mozliwo$¢ efektywnej implementacji danej
metody w taki sposéb, by nadawata si¢ ona do pracy w czasie rzeczywistym,
z predkoscia powyzej 10 klatek na sekunde, przy zastosowaniu procesora (lub
procesor6w) o rozsadnej cenie.

Autorzy dziekuja Prezesowi firmy OPTOSOFY S.A. z Wroctawia Panu
Wtodzimierzowi Rohlederowi za wyrazenie zgody na opublikowanie sekwencji
zdje¢ z wybranych proceséw produkcyjnych, dla ktoérych firma OPTOSOFT
opracowata i wdrozyta wizyjne systemy monitorowania jakosci produkeji.
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Rozdziat 1

Przetwarzanie obrazéow
przemystowych — przyklady i
problemy

Niniejszy rozdzial ma charakter poszerzonego wstepu. Postaramy sie zaryso-
waé zagadnienia poruszane w tej ksigzce a takze naszkicowaé obszary zasto-

sowan przetwarzania obrazow w réznych galeziach przemystu.

1.1 Przyklady

Rozpoczniemy od przyktadéw obrazow i pytan, ktére mozemy stawiaé. Przy
okazji, postaramy sie pokazac, ze nawet przemystowe obrazy moga by¢ — po

prostu — tadne.

e Na Rys. 1.1 pokazano ostrze nozyczek i fragment ostrza pilnika. Za-

t6zmy, ze mamy wiecej takich przyktadowych zdjeé¢ ostrzy poprawnych
i zuzytych. Czy potrafimy tak dobra¢ algorytmy przetwarzania obra-
z6w, by méc — z maltym prawdopodobienstwem btedu — automatycznie
rozstrzygaé, czy dane ostrze nadaje sie jeszcze do uzytku, czy tez na-
lezy je wymieni¢ 7 Kladziemy nacisk na stowo automatycznie, ktore
oznacza tu tyle co bez udziatu cztowieka w procesie decyzyjnym. Do-
puszczamy udzial cztowieka na etapie dostarczenia przedmiotu przed
kamere. Oczywiscie lepiej mie¢ system, ktory takze i w tej czynno-
Sci wyreczy czlowieka, ale ten aspekt pozostawiamy poza zakresem tej
ksiazki, odsytajac Czytelnika do opracowan z automatyki i mechaniki

precyzyjne;j.

e Na Rys. 1.2 pokazano ostrze szpilki i fragment tkaniny. Czy szpilka ta
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jest dostatecznie ostra 7 Czy tkanina jest prawidtowo utkana ? Podob-
nie jak wyzej, aby dobra¢ metody przetwarzania tych obrazéw, musimy
mie¢ wiecej przyktadéow poprawnych i niepoprawnych.

Na Rys. 1.3 wida¢ fragment orderu i stalowke wiecznego pidra. Czy
order ten i staléwka zostaly w pelni starannie wykonane ?

Na zdjeciu Rys. 1.4 wida¢ miedziane ptyty. Zadanie polega na policze-
niu ile ich jest. Utrudnieniem jest fakt, ze ptyty maja nieréwng grubosé
w réznych punktach tej samej plyty, co powoduje, ze ich krawedzie nie
sg rownolegte. Ponadto, grubosé¢ réznych ptyt tez jest rézna.

Plyta pokazana na Rys. 1.5 ulegta procesowi korozji. Stopien korozji
jest rézny w poszczegodlnych jej fragmentach. Czy potrafimy oceni¢ kie-
dy plyte taka nalezy wymieni¢ ?

Na Rys. 1.6 pokazano schemat stanowiska do oceny jakosci produkcji
ciagtej, na przyktad, powierzchni rur. Cztery kamery rozmieszczone co
90° obserwujg rure przesuwajaca sie z duza predkoscia, prostopadle do
ptaszczyzny kartki. Przekrdj rury zaznaczono na czarno. Ze wzgledu
na potrzebng moc obliczeniowa, obraz z kazdej z kamer przetwarzany
jest w niezaleznym komputerze, a wyniki oceniane sa w komputerze
nadrzednym.

Wiele mechanizméw jest weiaz sktadanych przez cztowieka. Montaz ta-
ki jest narazony na wiele niedoktadnosci. Kontrola poprawnosci takiego
montazu jest wzglednie tatwa, gdyz czas przetwarzania pojedynczego
obrazu moze wynie$¢ kilka sekund. Dodatkowo mozna ustabilizowaé
warunki oswietleniowe, Detale sg recznie uktadane pod kamera. Pra-
cownik otrzymuje informacje dobrze/Zle na monitorze i sortuje elemen-
ty do odpowiedniego pudetka.

1.2 Obszary zastosowan

Z punktu widzenia oceny jakosci, produkcje wyrobéw mozna zgrubnie po-
dzieli¢ na dwa rodzaje.

1. Produkcja dyskretna — elementy pojawiaja sie pod kamera sztuka po

sztuce w odstepach rzedu sekund lub wiekszych (ptytki drukowane
uktadéw elektronicznych, skompletowane pudetka wyrobow z elemen-
tami pomocniczymi lub wymiennymi).
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Rysunek 1.3: Fragment orderu i staléwka wiecznego piéra
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(\)

Rysunek 1.4: Zadanie polega na policzeniu ptyt miedzianych

Rysunek 1.5: Czy skorodowana, metalowa ptyta musi by¢ juz wymieniona ?
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Rysunek 1.6: Ocena defektéw w produkeji ciagte;j

2. Produkcja ciggta — produkt przesuwa sie przed kamera w sposob ciggly i
jego powierzchnie nalezy oceniaé na biezaco (plastikowa rura, odlewane
pasmo, walcowana blacha).

Przypadkami posrednimi sg przyktady produkcji, ktéra w zasadzie jest dys-
kretna, lecz odbywa sie z tak duzg predkoscia, ze wymagane predkosci prze-
twarzania porownywalne sg z tymi, ktore narzuca szybka produkcja ciggla.
Przyktadéw dostarczaja procesy rozlewania i kapslowania, na przyktad, mle-
ka lub napojow gazowanych.

Ponizej przedstawiamy przeglad obszaréw zastosowan metod wizyjnych
w poszczegdlnych rodzajach przemystu. Wobec gwattownie rosnacej rézno-
rodnosci obszaréw zastosowan, przeglad ten daleki jest od kompletnosci.

1. Przemyst samochodowy:

e jakos¢ szyb,

e montaz bezpiecznikéw i catej wigzki przewodow elektrycznych,
e bezpieczenstwo (napinacze pasoéw),

e malowania, spasowanie elementow.

e stan tarcz hamulcowych,

e tarcze sprzegla,

e poprawnos¢ wykonania filtréw spalin.
2. Przemyst farmaceutyczny:

e poprawno$¢ napelnienia amputek,
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e wykonanie plastrow,

e liczba 1 kolor tabletek.

. Przemyst wilékienniczy:

e poprawnosé¢ tkania,
e poprawnos¢ malowania tkanin,

e badanie powlok tkanin specjalnych.

. Przemyst materialbw budowlanych:

e ocena wypalenia cegiet i dachowek,
e powierzchnia ptytek ceramicznych,

e izolatory.

. Przemyst hutniczy:

e ocena powierzchni blach i rur,

e jako$¢ walcowania drutu.

. Przemyst spozywczy:

e ocena zbhiorow,
e ocena przecierow dla dzieci,
e stan owocow, gtéwnie jablek.

e nadzor chlodni.

. Przemyst elektroniczny:

e poprawnos¢ trawienia ptytek

e poprawnos¢ montazu elementow elektronicznych.

. Pakowanie:

e zamykanie butelek z mlekiem,

zakretki,

kontrola napetniania butelek,

kontrola kompletnosci zestawow,

zliczanie przy sktadowaniu.
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Opisy metod monitorowania jakos$ci za pomocg kamer, stosowanych w prze-
mysle wiokienniczym i przetwwarzannia welny znalezé mozna w pracach [1],
[75], [83], [92], [84]. Inspekcji w przemysle spozywezym i pakowania jego wy-
robow dotycza artykuty [6], [26], [7], [26], [22] i monografia [14]. Przemyst
elektroniczny i elementow elektrycznych jest bardzo znaczacym odbiorca wi-
zyjnych systeméw [10], [15], [20], [39]. Przeglad metod stosowanych w odlew-
nictwie i przetwérstwie metali znalezé mozna w pracach [49], [50], [53], [71],

[74], [87].

1.3 Przetwarzania obrazéw przemystowych na
tle procesu produkcyjnego

Na przemystowe przetwarzanie obrazow sktada sie:
e automatyczna kontrola za pomoca kamer,

e detekcja zmiany w procesie ciggtym lub wykrycie niezgodnosci w pro-
dukcie jednostkowym,

e decyzja czy wykryta zmiana, dotyczaca kontrolowanego elementu lub
fragmentu procesu ciggtego, jest dyskwalifikujaca.

Narzedzi do wykrywania zmian lub niezgodnosci dostarcza teoria staty-
stycznych metod monitorowania jakosci (por. [81], [30], [58]). Podstawowym
narzedziem, stuzacym do wykrywania zmian sa karty kontrolne. Czutos¢ kart
kontrolnych na zmiany jakosci jest zwykle duzo wigcksza niz powszechnie sto-
sowane proste progowanie. W rozwazanych tu problemach, danymi wejscio-
wymi kart kontrolnych sg cechy wekstrahowane z obrazu w wyniku jego prze-
twarzania. Uzyskanie takich danych jest gtownym tematem tej ksigzki.

Etapem ktory nastepuje po wykryciu zmiany lub niezgodnosci w pro-
dukcie jednostkowym jest decyzja o zakwalifikowaniu tej zmiany jako jako
istotnej lub jako jeszcze mieszczacej sie¢ w zakresie dopuszczalnym. Narzedzi
utatwiajacych podjecie decyzji dostarczaja techniki:

e rozpoznawania obrazéw (wzorcéw) (pattern recognition),
e analizy skupien (cluster analysis),
e testowania hipotez statystycznych i Bayesowskiej teorii decyzji,

e sztuczne sieci neuronowe.



26 ROZDZIAL 1. PRZYKLADY I PROBLEMY

Problematyka kart kontrolnych i podejmowania decyzji nie bedziemy si¢ w
tej ksigzce zajmowac.

Skupimy si¢ natomiast na podstawowych zadaniach kontroli za pomoca
kamer. Naleza do nich:

e sprawdzanie poprawno$ci wykonania produktow,

e pomiar parametrow produktow lub produkcji za pomoca przetwarzanie
obrazow.

Na podstawie zarejestrowanych zmian parametréow procesu mozna podejmo-
wac¢ réwniez decyzje o prowadzeniu procesu. W realizacji takich decyzji mo-
ze uczestniczy¢ cztowiek lub zmiany nastaw procesu moga odbywaé si¢ one
automatycznie. Jednocze$nie warto zbiera¢ dane statystyczne o zmiennosci
procesu w celu podejmowania decyzji na szczeblu zarzadzania.

Wigkszos$¢ mozna zaklasyfikowaé do nastepujacych kategorii lub ich kom-
binacji:

e Kontrola ksztattu i rozmiaru produktu (parametry geometryczne).

e Sprawdzanie obecnosci badz nieobecnosci oraz potozenia czesci, otwo-
réw i (lub) ich polozenia wzgledem siebie.

e Kontrola powierzchni pod katem obecnosci zadanej cechy badz braku
jednolitosci.

Pod wzgledem technicznym kazde z tych zagadnien mozna podzieli¢ na na-
stepujace etapy:

e pobranie obrazu (klatki),
e poprawa jakosci obrazu (zwykle dostosowana do sytuacji),
e wykrycie obiektu lub obiektow
e lokalizacja obiektu,
e pomiary i (lub) poréwnanie ze wzorcem,
e zebranie cech do rozpoznawania, klasyfikacji itd.,
e ocena obiektow (lub defektéw).
Przedstawiona lista jest zblizona pod wzgledem zawartosci do spisu tresci tej

ksigzki.
Zadania zwigzane z przetwarzaniem obrazéw zwykle klasyfikuje sie jako:
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1. zadania niskiego poziomu przetwarzania (pobieranie, poprawienie ob-
razow, detekcja obiektéw lub defektéw),

2. zadania Sredniego poziomu — wykrywanie obiektow, ich potozenia oraz
cech,

3. zadania wyzszego poziomu przetwarzania — rozpoznawanie i decyzje,
4. proby interpretacji i zrozumienia obrazu.
Proby automatycznego rozumienia obrazéw moga odnosié sie do dobrze okre-
Slonych klas obrazow, gdyz — na przyktad — préba zrozumienia obrazu Picassa
Guernica jest trudna bez znajomosci historii.

W ksiazce tej koncentrujemy sie na zagadnieniach 1) i 2), czyli na tech-
nikach niskiego i $redniego poziomu przetwarzania obrazow.

1.4 Siegaj gdzie wzrok nie siega — zr6dtla ob-

razow
Podstawowym zrédtem obrazéw przemystowych sg kamery pracujace w $wie-
tle widzialnym. Rosnaca rozdzielczos¢ tych kamer i relatywnie niskie ceny
powoduja gwalttowny wzrost ich zastosowan.
Warto jednak wymieni¢ inne zrodla obrazéw, ktére — z racji wyzszych
cen — stosowane sg w sytuacjach wymagajacych szczegdlnego traktowania.

W tym kontekscie mozna bra¢ pod uwage:

1. obrazy dostarczane przez zrodta promieniowania rentgenowskiego, za-
rowno ptlaskie jak i tomograficzne,

2. obrazy powstajace w wyniku zastosowania rezonansu magnetycznego.
3. obrazowanie ultradzwiekowe,

4. kamery termowizyjne — pracujace w podczerwieni,

5. kamery pracujace pasmie ultrafioletowym,

6. skanery laserowe,

7. mikroskopy sprzezone z matryca cyfrowa.
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Rysunek 1.7: Termowizyjny obraz wspétczesnego budynku uzytecznosci pu-
blicznej

Zwracamy uwage na kamery termowizyjne. Znaczacy spadek cen tych kamer
spowodowal, ze przestaly by¢ one bardzo drogim sprzetem o charakterze
laboratoryjnym. Uproscita sie takze ich obstuga, gdyz nie jest wymagane
chtodzenie ciektym helem. Czynniki te powoduja, ze ros$nie zainteresowanie
firm przemystowym wykorzystaniem termowizji. Najprostsze zastosowanie —
do oceny strat ciepta w budynkach — pokazano na Rys. 1.7.

V4 yd

1.5 Oprogramowanie i zrédla literaturowe

1.5.1 Uwagi na temat oprogramowania

Tworzenie oprogramowania do przetwarzania obrazéw przemystowych prze-
biega zwykle w dwdch zasadniczych — czesto przeplatajacych sie — etapach.

Etap tworzenia koncepcji przetwarzania Zadanie stworzenia oprogra-
mowania do monitorowania danego procesu rzadko udaje si¢ rozwiazac
przez zastosowanie gotowych metod. Zwykle jest to proces zestawiania
sekwencji metod i badania, czy wynikowa metoda spetnia wymagania.
Na tym etapie mozna i warto postugiwac sie gotowymi procedurami
elementarnymi. Znajdziemy je w postaci komend systemoéw takich jak
Octave, Matlab i Mathematica (w wersji 7 lub wyzszych).
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Etap wytworzenia oprogramowania uzytkowego Po skompletowaniu i
przetestowaniu calego ciggu technologicznego przetwarzania obrazéw
dla danego zastosowania, trzeba napisa¢ efektywne oprogramowanie
uzytkowe. Nie zawsze warto pisa¢ wszystkie procedury samemu. Do-
stepna jest biblioteka OpenCV, ktorej licencja pozwala na korzystanie
z wielu bardzo dobrych algorytméw zaréwno do celow dydaktycznych
jak i komercyjnych (na zasadach podanych w licencji). Jako wstep do
zapoznania sie z ta biblioteka stuzy¢ moga dwie ksiazki [5] oraz [62],
ktora jest dostepna w Dolnoglaskiej Bibliotece Cyfrowej, jako pdf do
pobrania.

1.5.2 Komentarze bibliograficzne

Literatura na temat przetwarzania obrazéw liczy sobie tysiace artykutéw i
dziesiagtki ksigzek. Nie sposéb wymieni¢ tutaj wszystkich i dlatego skupimy
si¢ gtéwnie na watku zwigzanym z przetwarzaniem obrazéw przemystowych
pod katem monitorowania jakosci produkcji. Rowniez ten watek liczy sobie
setki artykutéw naukowych, natomiast liczba ksiazek jest wyraznie mniejsza.

Wérdd ksiazek wyréznia sie monografia E. R. Daviesa [13]. Zebrano w
niej ogromne do$wiadczenie praktyczne jej autora oraz wazniejsze oryginalne
metody, ktore rozwija i stosuje. W trakcie pisania niniejszej ksiazki korzy-
staliémy z monografii [13] wielokrotnie. W szczegdlnosci, rozdzialy 7.1 i 7.2
bazuja na rozwinietej przez Davies’a technice histogramow brzegowych.

Wiele cennych informacji znalezliSmy w ksiazce [18]. Zawiera ona wiele
podpowiedzi o charakterze praktycznym.

O ile autorom wiadomo, na polskim rynku ksiegarskim jedynie monografia
prof. K. J. Kurzydtowskiego i Jego zespotu [?] poswiecona jest przetwarzaniu
obrazéw przemystowych. Jej autorzy dzielg si¢ z Czytelnikiem bogatg wiedza
na temat zastosowan w materiatoznastwie, w tym na temat wspotczesnych
technik mikroskopowych i zwigzanych z nimi metod przetwarzania obrazow.
Zmajdziemy w niej réwniez oceny skutecznosci poszczegdlnych algorytmow
przetwarzania obrazow.

W przetwarzaniu obrazow przemystowych korzysta sie szeroko z wybra-
nych, zwykle prostych, szybkich i skutecznych, podejs¢ wypracowanych z
mysla o szerszych zastosowaniach przetwarzania obrazow. 7 tego wzgledu, w
wielu miejscach tej ksiazki korzystaliSmy z monografii Jaina [33], Pratta [54],
Gonzalesa i Woodsa [25] oraz [31], [28], [68].

Ogélnym algorytmom przetwarzania obrazow poswieconych jest kilka na-
dal aktualnych — mimo uptywu lat — i bardzo uzytecznych ksiazek w jezyku
polskim. Nalezy do nich — juz dzi$ klasyczna — ksigzka profesora Tadeusie-
wicza i Korohody [78] oraz ksiazki profesoréw Maliny i Smiataczal42], Nie-
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niewskiego [45] oraz Chorasia [8].

Lista czasopism, ktore publikuja prace na temat przetwarzania obrazéw
przemystowych obejmuje:

o Computers in Industry,

o Computer Vision, Graphics, and Image Processing,

e Image and Vision Computing,

e Pattern Recognition,

e Mathematics and Computers in Simulation,

o Computer Graphics and Image Processing,

o Real-Time Imaging,

e Pattern Recognition Letters,

e Journal of X-Ray Science and Technology,

e Int. J. Computer Vision,

e [EEFE Trans. Pattern Analysis and Machine Intelligence,

o [FEFE Trans. Image Processing,

e International Journal of Production Research,

e Vision Research,

Powyzsza lista nie jest z pewno$cig kompletna. Artykuty na temat moni-
torowania jakosci produkcji za pomoca kamer publikowane sg w czasopismach
z danej dziedziny wytwarzania. Wiele czasopism z obszaru matematyki stoso-
wanej rowniez publikuje wiele prac na temat przetwarzania obrazéw. Naleza
do nich, miedzy innymi, Nonlinear Analysis, J. Math. Imaging and Vision,
SIAM J. Numerical Analysis, International Journal on Applied Mathematics
and Computer Science, ktory niedawno opublikowal numer specjalny [36].

Wiele cennych informacji zawieraja artykuty przegladowe: [23], [32], [41],
[47], [2], [52], [51] 1 wiele przegladéw o nieco wezszej tematyce.
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Co musieliSmy poming¢

Jak juz wspominalismy w Przedmowie, poza zakresem tej ksiazki znalazto sie
wiele waznych i ciekawych nurtéw przetwarzania obrazow. Istotnym kryte-
rium doboru materiatu byta mozliwosé efektywnej implementacji danej meto-
dy. Waznym czynnikiem doboru byta tez wzgledna tatwos$¢ dostrojenia danej
metody do konkretnej klasy zadan — metody, ktore dostarczaja uzytkowni-
kowi wielu parametrow, ktore trzeba wybraé, sa wprawdzie elastyczne, ale
korzystanie z nich jest utrudnione. Ktadlismy tez nacisk na prostote koncepcji
wybranych metod, gdyz utatwia to dostrojenie algorytmu.

Ponizej wymieniamy czes¢ pominietych zagadnien wraz z nielicznymi od-
sytaczami do literatury, ktoére pozwolg na samodzielne rozpoczecie ich stu-
diowania. Waznym narzedziem przetwarzania obrazow sa sztuczne sieci neu-
ronowe (por. [22], [79]). Kluczowym problemem dla jakosci rozpoznawania
obrazéw jest dobér cech [24], [80], [83], [21], [37]. Nie mogliémy pos$wiecié
takze zbyt wiele miejsca zagadnieniom probkowania obrazéw [16], [64]. Spo-
ro miejsca zajely zagadnienia wykrywania krawedzi i filracji zachowujacej
krawedzie i segmentacji, ale i tak wiele watkéow tego waznego tematu po-
zostato poza zakresem tej ksiazki [69], [11], edgeflow, [59], [66], [4], [46]. Ze
wzgledu na ograniczenia objetosci ksiazki musieliSmy takze pominaé¢ wazny
nurt badan jakosci produktow, charakteryzujacych sie faktura powierzchni
(ang. texture) [85], [86], [89].

Nowych narzedzi do filtracji obrazow dostarczaja badania nad wykorzy-
staniem réwnan o pochodnych czastkowych jako filtréw zachowujacych kra-
wedzie por. [77].

Kamery coraz czgsciej stanowig element petli sprzezenia zwrotnego, ktore
stuzy do automatycznej korekty jakosci wyrobow [90], [35], [61].

Przetwarzanie obrazéw medycznych jest w wielu aspektach bliskie prze-
twarzaniu obrazéw przemystowych. W obu dziedzinach mamy czesto do czy-
nienia z obiektami, ktére réznig sie od tta zaledwie o kilka poziomdw szarosci.
Wysoki jest rowniez poziom zaktocen.
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Rozdziat 2

Kamery

2.1 Rodzaje kamer

Kamery mozna podzieli¢ na trzy grupy:

e analogowe — wprowadzenie obrazu do kopmutera wymaga specjalnej
karty przetwornikéw, zwanej frame grabber (termin ten funkcjonuje
dosé powszechnie takze w jezyku polskim),

e cyfrowe:
— matryce w technologii CCD (charged coupled devices) — to starszy

typ kamer cyfrowych o dobrze opanowanej technologii,

— matryce w technologii CMOS — nowsza technologia, w porownaniu
z kamerami CCD sa tansze przy tej samej rodzielczosci, nadal
doskonalone.

e inne typy kamer — wspominalismy juz wczesniej o kamerach pracujacych
w pasmie podczerwoni i UV,

e warto wymieni¢ takze skanery laserowe, ktore nie sa formalnie kame-
rami, ale powstalte przy ich uzyciu obrazy mozna i warto stosowa¢ do
monitorowania jakosci produkcji.

Czesé¢ optyczna kamer analogowych i cyfrowych jest zasadniczo podobna.
Ro6znice dotycza przetwornika obrazu.

33
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Rysunek 2.1: Matryce kamer analogowych i cyfrowych

2.2 Przetworniki obrazu

Przetworniki analogowe

Przetwornik kamery analogowej to element swiattoczuty, ktory jest w rozny
sposéb przemiatany (np. wiazka elektronéw jak w widikonie) tak, aby odczy-
tywaé kolejne linie z obrazu. Teoretycznie, w jednej z osi (zwykle poziomej)
rozdzielczo$¢ jest nieskonczenie duza. W praktyce, ograniczeniem szczegdto-
wosci kamer analogowych jest pasmo wzmacniaczy wizyjnych.

Kamery analogowe nadal sa uzywane, gtéwnie w systemach dozoru mie-
nia, lecz ich rola w monitorowaniu jakosci produkcji znaczaco maleje.

Przetworniki cyfrowe

Matryca cyfrowa sktada sie z duzej ilosci matych elementéw swiattoczutych,
odczytywanych punkt po punkcie. Rozdzielczo$¢ kamery zalezy od iloéci tych
punktéow. W celu uzyskania obrazu cyfrowego z kamery analogowej stosuje
sie tzw. frame-grabbery, ktore sa przetwornikami A/C. Za dyskretyzacje w
wciaglej“ osi odpowiada czas probkowania przetwornika.

Uzyskiwanie koloru

Elementy matrycy nie sa czule na kolory. Kolor uzyskuje sie stosujac filtry
RGB (red, green,blue). Trzy bliskie elementy sa napylane réznymi filtrami.
Stosuje si¢ tez format Bayer — przetworniki poszczegdlnych kolorow uktadane
sg w odpowiednia mozaike i wartosci kolorow w weztach prostokatnej siatki
uzyskiwane sa w wyniku interpolacji.
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uktad Bayer

+ interpolacja

=~ jeden piksel

Rysunek 2.2: Tradycyjny uktad i uktad Bayera

2.3 Budowa kamery

Obiektyw

Obiektyw jest uktadem soczewek, skonstruowanym tak, aby zachowywac sie
jak pojedyncza soczewka o okreslonej ogniskowej. Obiektyw stosowany do
kontroli jako$ci musi by¢ dobrej jakosci — powinien mie¢ mate znieksztalcenia.

Warto oceni¢ znieksztatcenia wnoszone przez kamere, fotografujac obraz
testowy np. szachownice. Na Rys. 2.4 i Rys 2.5 pokazano, w przerysowanej
formie, przyktady znieksztalcen obrazu. Wystepuja réwniez znieksztatcenia
chromatyczne (koloru).

7 punktu widzenia kontroli jakosci, dokuczliwe bywa winetowanie — znie-
ksztatcenie polegajace na mniejszej jasnosci obrazu w rogach i na obrzezu. Je-
go wplyw mozna zmniejszy¢ dobierajac ogniskowa obiektywu i/lub odleglosé
badanego przedmiotu tak, by znajdowat si¢ on w centralnej czesci obrazu.
Odbywa si¢ to kosztem pewnego zmniejszenia liczby milimetréw przypada-
jacych na jeden piksel, lecz — przy przy osigganych dzisiaj rozdzielczosciach
kamer — wade te mozna wyeliminowaé zwiekszajac rozdzielczo$é¢ kamery.

Ogniskowa obiekywu

Waznym parametrem obiektywu jest jego ogniskowa. To czy obiektyw jest
szerokokatny, standardowy, czy nazywamy go teleobiektywem, zalezy od jego
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Korpus

Obiektyw
Matryca

Podtgczenie

Rysunek 2.3: Budowa kamery
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$ #’;‘fﬁ’f‘l‘:‘.“a

Rysunek 2.4: Dystorsja beczkowata — uzyskana sztucznie w celu pokazania
zjawiska.

Rysunek 2.5: Dystorsja typu rybie oko — uzyskana sztucznie w celu pokazania
zjawiska.
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soczewka

\___przystona

Rysunek 2.6: Obiektyw w przekroju (uproszczony)

ogniskowej oraz wielkosci matrycy. W ogolnosci

d
a =2 arctg <2f> , (2.1)
gdzie d jest rozmiarem matrycy w odpowiednim kierunku, f ogniskowa a
a katem widzenia. To wtasnie kat decyduje o zaklasyfikowaniu obietywu do
jednej z tych grup. Na korpusie obiektywu znajdziemy pierscien pozwalajacy
zmienia¢ wartos¢ przystony. Stopien jej otwarcia decyduje o ilosci swiatta
padajacego na matryce. Powszechnie stosowana skala na pierscieniu przy-
stony to: 1.4; 2; 2.8; 4; 5.6; 8; 11; 16. Zmiana przystony o jedna dziatke w
strone wyzszych wartosci powoduje dwukrotne zmniejszenie jasnosci obrazu.
Zatem, aby po zmianie przystony o 1 dziatke uzyska¢ ten sam poziom o$wie-
tlenia czas powinien zmieni¢ si¢ dwukrotnie. Skale przyston rozpoczelismy od
wartosci 1.4, ktora osiggana jest w obiektywach o wysokiej jasnosci. Typowe
obiektywy moga mie¢ skale zaczynajaca sie od 4 lub nawet 5.6. O subtelno-
Sciach zwiazkow miedzy czasem naswietlania, ustawieniem przystony i gtebia
ostrosci piszemy w dalszej czesci tego rozdziatu.

Ostrosé i glebia ostrosci

Obiektyw o ogniskowej f znajdujacy sie w odlegtosci [ od matrycy skupia na
niej $wiatto pochodzace z nieskonczonosci. Jesli obiekt znajduje sie blizej, to
musimy zwickszy¢ odlegtosé soczewki od matrycy, gdyz zgodnie ze wzorem,
znanym z optyki, miedzy wielkosciami tymi zachodzi zwigzek:
11 1
4 == 2.2
(obiektyw traktujemy jako pojedyncza soczewke).
A jak beda odwzorowane obiekty, ktore znajduja sie w odlegtodci innej
niz [ 7 Beda widziane jako nieostre, z doktadnoscia do glebi ostrosci (por.
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Rysunek 2.7: Giebia ostrosci

Rys. 2.7). Natomiast, pojedynczy punkt widziany jest jako tzw. krazek roz-
proszenia. Glebia ostrosci to zakres odlegltosci wokoét [, ktére maja te wla-
snos¢, ze przedmioty znajdujace sie w tym przedziale odbierane sa przez
nasze oko jako widziane ostro.

Parametr ten ma cechy uznaniowe, gdyz zalezy od przyjetej maksymalne;j
wielkosci krazka rozproszenia. W najbardziej rygorystycznej wersji mozna
przyja¢ rozmiar pojedynczego piksela matrycy. Mozna tez oceniaé¢ ,na oko”
lub zda¢ sie na tabele dostarczone przez producentéow.

Wazne: im wieksza warto$¢ przystony (mniej $wiatta pada na matryce),
tym gtebia ostrodci szersza.

Czas naswietlania i czulo$é matrycy

W tradycyjnej, fotochemicznej fotografii drugim podstawowym parametrem
byt czas naswietlania klatki bedacy czasem otwarcia mechanicznej migawki.
Tradycyjnie czas ten podawano jako warto$ci pewnego szeregu: n = 1, 2, 4, 8,
15, 30, 60, 125 (lub 100), 250, ..., gdzie 1/n to czas naswietlania w utamkach
sekundy.

Cyfrowe sterowanie migawka pozwala na doktadniejsze okreslenie czasu
naswietlania oraz na uzyskiwanie krétkich czaséw naswietlania, rzedu 1/1000
sekundy.

Trzecim, niewystepujacym w tradycyjne fotografii, parametrem jest wzmoc-
nienie sygnatu pochodzacego z matrycy. W cyfrowych aparatach fotograficz-
nych parametr ten bywa nazywany ekwiwalentna czutoscia i wtedy jest okre-
slany w jednostkach ISO, tak jak czutos¢ filmu fotograficznego.

W przypadku kamer cyfrowych parametr ten zwykle jest po prostu pro-
centowym wzmocnieniem lub ostabieniem sygnatu z matrycy. Nie nalezy sto-
sowa¢ maksymalnych wzmocnien, gdyz z wigkszym wzmocnieniem wiazg sie
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Rysunek 2.8: Przyktad szumu spowodowanego zbyt duzym wzmocnieniem.

wieksze szumy matrycy. Zjawisko to pokazano na Rys. 2.8.

Wzmocnienie sprzetowe (Hardware gain) uzyskiwane jest na drodze ana-
logowego wzmocnienia sygnatu pobraniego z komoérek matrycy.

Pewne uwagi:

e Zwickszenie wzmocnienia rozjasnia obraz i wplywa na jego kontrast.
e Zaleznie od typu sensora, dobiera¢ mozemy:

— calkowite wzmocnienie (master gain) — globalnie dla wszystkich
koloréw,

— wzmocnienie RGB — oddzielnie dla kazdego z koloréw.

Na wybor trzech kluczowych parametréw (przystona, czas naswietlania, wzmoc-
nienie) wplywa o$wietlenie. W warunkach przemystowych o$wietlenie, na
ogb6l, mozna i warto kontrolowa¢. W najprostszej wersji, stosowa¢ mozna
krag diod LED wokot obiektywu. W bardziej zaawansowanej — konstrukcje
odcinajacg $wiatto padajace z zewnatrz i o$wietlenie w kolorze pomagajacym
w dalszym przetwarzaniu.
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czas naswietlania
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Rysunek 2.9: Ograniczenia czasu na$wietlania, wynikajace z zastosowanej
predkosci odbioru obrazéw z kamery.

Szybkos¢é pobierania klatek z kamery — framerate

Wigkszosc kamer ma mozliwo$¢ zmiany liczby klatek pobieranych z kamery
w ciggu sekundy. Parametr ten nazywany jest w dokumentacji frame rate
i oznaczany skrotem fps, czyli frames per second. Zbyt duza liczba klatek
pobieranych w ciggu sekundy moze spowodowac, ze nie zdazymy ich prze-
tworzy¢ w komputerze. W skrajnych przypadkach mozemy nawet nie zdazy¢
ich przesta¢. Ponadto, predkos¢ pobierania obrazéw determinuje maksymal-
ny czas naswietlania ¢ < ﬁ (por. Rys. 2.9). Z drugiej strony, jesli proces
produkcyjny przebiega bardzo szybko, to zastosowanie zbyt matej wartosci
fps moze spowodowaé, ze obraz bedzie znieksztatcony (rozmazany) w sposéb

znany ze starszych fotografii sportowych.

Wptlyw innych czynnikéw

Oprocz opisanych wyzej parametrow, dodatkowymi czynnikami, ktore nalezy
rozwazy¢ sa:

e temperatura,
e wilgotnos¢,
e kurz i pyl w powietrzu.

Temperatura i wilgotno$¢ wpltywaja na prace elektroniki kamery. Urzadze-
nia elektroniczne maja przeciez okreslony zakres temperatur pracy. Nawet
uszczelnione kamery moga ulec zawilgoceniu, jezeli wilgo¢ z powietrza skro-
pli si¢ wewnatrz obudowy kamery lub korpusu obiektywu.

Kurz ma bezposredni wpltyw na jako$¢ otrzymywanego obrazu. W pew-
nych sytuacjach efekt Tyndalla ujawnia kurz w postaci smug widocznych na
zdjeciu.

Ponadto, zdarzaja si¢ i inne niespodzianki, jak ta opisana ponizej. Miedzia-
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Rysunek 2.10: Po lewej rozgrzana ptyta, po prawej srednia intensywnos¢ na
kolejnych klatkach
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Rysunek 2.11: Obraz nieprawidtowy — widoczne sg promienie stoneczne.

na plyta zostala rozgrzana do 835° a nastepnie rejestrowano jej stygniecie
(Rys. 2.10). Jaki jest powdd nagltego wzrostu a nastepnie spadku sredniej
intensywnosci o$wietlenia pomiedzy klatkami 30 i 407 Moze mamy do czy-
nienie z silng nieliniowoscia procesu stygniecia 7 Odpowiedz jest jednak dos¢
banalna: drobna chmurka odstonita stonice, a chwile potem pracownik labo-
ratorium przeszedt wprawdzie za kamerg, ale przystonil na chwile Swiatto
stoneczne padajace z okna.

Drugi przyktad jest mniej tajemniczy, ale tez sie zdarza: zewnetrzne Swia-
tto padato na fotografowany slab (por. Rys. 2.11). Morat: w miare mozliwosci,
nalezy zapewni¢ stabilne warunki o$wietlenia, na przyktad, przez zastosowa-
nie obudowy lub ekranéw odgradzajacych nas od swiatta naturalnego, ruchu
ludzi itp.

2.4 Polaczenie kamery z komputerem

Jak juz wspomniano, do potaczenia kamery analogowej z komputerem po-
trzebny jest przetwornik — frame grabber. Wobec malejacej roli kamer analo-
gowych, watku tego nie bedziemy rozwija¢. Skupimy si¢ natomiast na pod-
stawowych informacjach dotyczacych potaczen kamer cyfrowych.

USB 2.0 Znane wszystkim tacze USB w wersji 2 zupehie niezle sprawdza
sie w warunkach przemystowych. Warunkiem dobrej pracy tego tacza
jest niezbyt duza odlegto$¢ miedzy kamera a komputerem i wzgled-
nie niski poziom zakltocen elektromagnetycznych, pochodzacych — na
przyktad — od od silnikéw elektrycznych duzej mocy i ich uktadow za-
silania. Teoretyczna przepustowosé tego tgcza wynosi 480 megabitow
na sekunde. Mimo, ze w praktyce przepustowos¢ ta rzadko jest osigga-
na, to tacze to pracuje poprawnie, jesli przesytamy obrazy o wielkosci
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2-3 megapiksele w tempie rzedu 10 klatek na sekunde. Praktycznie osia-
gane przepustowosci sg rzedu 240 megabitéw na sekunde, a powodem
tego obnizenia predkosci transmisji leza po stronie odbiorczej, czyli po
stronie sprzetu komputerowego.

Wchodzace na rynek tacze USB 3.0 powinno osigga¢ predkosci 5 giga-
bitéw /sekunde.

FireWire 400 Interfejs ten pozwala na transfer z teoretyczna szybkoscig
400 megabitéw na sekunde. Predkosci zblizone do maksymalnych udaje
sie uzyskaé¢ (zroto: Gigapedia), gdyz ztacze to obstugiwane jest przez
specjalizowany hadware.

FireWire w wersji 800 moze osiaga¢ dwukrotnie wyzsze predkosci trans-
misji.

Camera Link Jest w pelni profesjonalnym taczem o szybkosci transmisji
rzedu 4 gigabitow na sekunde. Nic zatem dziwnego, ze jest drozsze niz
USB i FireWire i warto je stosowac tylko wowczas, gdy rzeczywiscie
mamy do czynienia z wysokimi wymaganiami szybkosci transmisji ob-
razow.

Ethernet Znane wszystkim kable, pozwalajace podtaczyé komputer do In-
ternetu sg coraz czesciej wykorzystywane do omawianych tutaj celow,
gdyz pojawity sie¢ na rynku kamery przemystowe wyposazone w odpo-
wiednie ztgcze. Osiggniecie gigabitowych predkosci transmisji nie jest
zatem takie trudne. Mozna spodziewac sie rozwoju tego sposobu trans-
misji obrazow z kamery do komputera. Jedynie duzy poziom zaktocen
elektromagnetycznych i bardzo duze rozdzielczosci obrazéw w potacze-
niu z duza predkoscia ich dostarczania przez kamere moze powodowac
koniecznos¢ siggniecia po kolejne narzedzie.

Lacza Swiatlowodowe Zastosowanie lacza $wiatlowodowego wiaze sie z
koniecznoscig zamiany sygnatow elektrycznych z kamery na sygnat swietl-
ny i jego ponownej konwersji na sygnaly elektryczne po stronie odbior-
czej. I to wiasnie ta podwdjna konwersja limituje predkosé transmisji i
podnosi koszty.
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Rozdziat 3

Odwzorowanie obrazu w
pamieci

3.1 Obraz jako macierz

Obraz z matrycy trafia do bufora, a stad przesytany jest do pamieci kompu-
tera. W tym momencie tracimy informacje o tym, ze elementy $wiattoczute
matrycy CCD lub CMOS maja konkretne rozmiary.Oraz o zwiazkach tych
rozmiaréw z geometrycznymi rozmiarami odwzorowanych na matrycy obiek-
tow. Zwiagzki te zaleza od odleglosci poszczegdlnych obiektéw od kamery
oraz od ogniskowej obiektywu. Mimo, ze informacje te nie sa przesyltane do
komputera, powinnismy o nich pamietaé¢, gdyz przydaac¢ sie moga do oceny
rozmiaréw obiektéw lub defektow.

Przesytana do komputera informacja dotyczy jedynie wspotrzednych ele-
mentow swiattoczutych oraz wartosci liczbowych koloréw: czerwonego, zielo-
nego i niebieskiego, ktore dalej oznacza¢ bedziemy jako RGB. W tym mo-
mencie wygodnie jest ja traktowaé jako tablice o rozmiarach M x N. Na
przecieciu i-tego wiersz i j-tej kolumny tej tablicy znajduje sie trojka liczb,
ktére reprezentuja poziomy RGB w tym punkcie (por. Rys. 3.1).

W wiekszosci przypadkow bedziemy rozwazaé przetwarzanie w odcieniach
szarosci, gdyz zwykle to wystarcza, a przetwarzanie trwa krocej. Wiekszosé
algorytmow mozna tatwo rozszerzy¢ na RGB przetwarzajac kazdy kolor od-
dzielnie.

W przypadku obrazéw w odcieniach szarosci, omawiana wyzej tablica sta-
je sie macierza M x N i z takimi wlasnie reprezentacjami obrazéw bedziemy
sie najczesciej stykaé w tej ksiazce. Poziom szarosci elementu (i, j) oznaczacé
bedziemy przez I(i, j). Postugiwaé sie bedziemy takze pojeciem piksela (od
ang. pizel), rozumianego jako tréjka (i, j) oraz I(i, 7). Pare (i, j) nazywaé
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Nj
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(|,J)_>(R,G,B)

Rysunek 3.1: Bufor, okreslenie wspotrzednych

bedziemy adresem piksela, a (i, j) jego wartoscig. Warto zwr6cié uwage
na fakt, ze naturalna numeracja kolumn i wierszy macierzy zgodna jest z
0go6lna konwencja, stosowang w przetwarzaniu obrazow, iz poczatek uktadu
wspotrzednych obrazu znajduje sie¢ w jego lewym goérnym rogu.

Konwersja koloréw RGB na odcienie szarosci realizowana jest wedtug
schematu:

1(i,j) = wg - Pr+wp - P +wg - Fg, (3.1)

gdzie Pgr, Pg, Pg, oznaczaja intensywnos¢ barw RGB, natomiast wg, wg,
wpg sa wspotezynnikami liczbowymi — wagami. Proponuje sie rézne wagi,
najprostsze to wg = wg = wp = %, co zwykle daje sensowny rezultat.
Wersja bardziej dopasowana do wrazliwosci ludzkiego oka to: wgp = 0.29,
wg = 0.587, W =0.114.

Do tej pory nie wskazalismy typu i zakresu liczb, ktére sa uzywane jako
wartosci dla oznaczenia intensywanosci barw i poziomow szarosci. Najczesciej
stosowana jest 8 bitowa arytmetyka z zakresem liczb naturalnych od zera do
255. W calej ksigzce przyjeto nastepujaca konwencje:

0 = kolor czarny
255 = kolor biaty

Z powodu ograniczenia sie do 8 bitow trzeba bardzo uwazaé¢ z wykony-
waniem operacji arytmetycznych (nawet dodawania i odejmowania).

W zaleznosci od procesora, kompilatora itd. operacja (3.1) z wagami 1/3,
wykonana dla wartosci RGB = (100,100, 100) moze da¢ w wyniku 100 lub
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18 lub 82, jesli nie zadbamy o prawidtowe deklaracje zmiennych.

Operacje mnozenia i dzielenia najprosciej wykonaé¢ stosujac wynikowa
zmienna 16-bitowa. Nastepnie, nalezy dokonaé normalizacji do zakresu [0, 255].

Pakiety typu MATLAB pozwalaja stosowaé¢ zaréwno konwencje [0, 255]
jak 1 liczby rzeczywiste z zakresu [0, 1], co wymaga dodatkowej uwagi od
programisty.

Wiérod wielu mozliwych reprezentacji obrazu w odcieniach szarosci warto
odnotowaé takze traktowanie obrazu jako funkcji f(x, y), zaleznej od dwdch
wspolrzednych przestrzennych (z, y). Wéwcezas f(x, y) oznacza poziom sza-
rosci w punkcie (z, y). Reprezentacja taka jest uzyteczna gtownie na etapie
konstruowania lub objasniania metody przetwarzania obrazow.

3.2 ROI

ROI (region of intrest) — jest wirtualnie wyodrebnionym fragmentem obrazu,
ktory zawiera tylko te jego cze$é, ktora jest interesujaca i na ktoérej dokony-
wane jest przetwarzanie.

ROI zwykle definiowane przez czwérke wspotrzednych:
iz, ly, SZerokos¢, wysokosc,
gdzie i, oraz i,, to wspéirzedne lewego gérnego rogu ROI (we wspdtrzednych
z (0, 0) w lewym gérnym rogu oryginalnego obrazu).

Przy przetwarzaniu obrazéw przemystowych, gdy kamera i obiekty znaj-
dujg sie stale w tym samym potozeniu, warto skopiowa¢ ROI do osobnej
tablicy i dalej traktowaé ja jako obraz i zwolni¢ pamieé zajmowana przez
obraz oryginalny. Podejécie takie moze znacznie zmniejszy¢ zajetos¢ pamieci
i przyspieszy¢ obliczenia. Dalej zaktadaé¢ bedziemy, ze operacja taka zostata
juz wykonana i przyjete wyzej rozmiary macierzy odnosza sie do tak przy-
cietego obrazu.

3.3 Uwagi o prébkowaniu i kwantyzacji

Znane twierdzenie Shannona o prébkowaniu, w wersji 2D, jest czesto przyta-
czane w podrecznikach jako narzedzie do wybierania rozdzielczosci. Trzeba
jednak zauwazy¢, ze obrazy (traktowane jako funkcje f(z, y) na R?) nie ma-
ja ograniczonego przestrzennie pasma, poniewaz zwykle sa nieciagle, tam
gdzie nastepuje zmiana intensywnosci pomiedzy obiektem a tltem. Skokowa
zmiana intensywnosci implikuje teoretycznie nieograniczone widmo, ktore nie
pozwala bezposrednio stosowaé twierdzenia Shannona.

Co wiecej, nawet tak gtadkie obrazy jak ten po lewej na Rys. 3.2 nie maja
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Rysunek 3.2: Obraz funkcji gaussowskiej, ktéra — mimo gladkosci — nie ma
ograniczonego widma (rysunek po lewej) i funkeji sin(r)/r, ktéra ma ograni-

czone widmo (r = /a2 + y?).

ograniczonego pasma. Dopiero obraz po prawej ma ograniczone pasmo. Jak
zatem nalezy wybraé rozdzielczos¢ ? Podpowiedz pierwsza: oceni¢ jak matle
obiekty (defekty) chcemy méc wykry¢, zmierzy¢ itp. Wowcezas, przyjmujac
odlegltos¢ obrazu od kamery i ogniskowa jej obiektywu, mozemy okresli¢ nie-
zbedng rozdzielczos¢ obrazu.

Podpowiedz druga: obejrze¢ widmo typowych obrazéw, ktére bedziemy
przetwarza¢ i wybra¢ taka warto$¢ czestotliwosci przestrzennych powyzej,
ktorych energia zawarta w widmie jest juz bardzo mata. Dla tak wybranej
wartosci mozna zastosowaé (w przyblizeniu) twierdzenie Shannona.

Jesli na podstawie jednej lub obu wyzej zarysowanych metod uzyskamy
rozdzielczos¢, ktora jest nizsza niz ta, ktorej dostarcza nam kamer, to mozna
rozwazy¢ redukcje przestrzennej rozdzielczosci obrazu. Jednakze, pamietac
nalezy, ze operacja taka zawsze pozbawia nas pewnej informacji i moze wnosié¢
dodatkowe znieksztatcenia obrazu.

Przyjety powszechnie, 8-bitowy zakres [0, 255] liczb naturalnych do$¢ gru-
bo odwzorowuje kolory RGB i odcienie szarosci. Wigkszos¢ dostepnych obec-
nie kamer wykonuje wiec za nas kwantyzacje, czyli grupowanie wartosci sa-
siednich. Ten poziom kwantyzacji wystarcza do wielu zastosowan. Jednakze,
zdarzaja si¢ przypadki, w ktorych stosowac trzeba drobniejsze ziarno kwan-
tyzacji. Na rynku spotka¢ mozna kamery z przetwornikami 16-bitowymi.

Jezeli defekty roznig sie zasadniczo od tta, to zmniejszenie liczby pozio-
mow kwantyzacji moze by¢ uzyteczne. W innych przypadkach redukcja taka
moze zmniejszy¢ szanse lub uniemozliwi¢ ich wykrycie. Na Rys. 3.3 pokazano
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Rysunek 3.3: Przyktadowe defekty w wersji 8-bitowej i 4-bitowe;.

ten sam fragment slabu odwzorowany w skali 8-bitowej i 4-bitowej (zdjecie
dolne). Jak wida¢, redukcja do 4-bitowego przedziatu pozioméw szarosci spo-
wodowala, ze widoczne z zdjeciu gornym w centrum slabu $lady po obrébce
mechanicznej ulegly zatarciu na zdjeciu dolnym.

3.4 Przechowywanie obrazéw

Obraz w pamieci RAM

Sposéb przechowywania obrazéw w pamieci operacyjnej ma bardzo duzy
wplyw na szybkos¢ jego przetwarzania. Wybor sposobu zalezy od organi-
zacji dostepu programéw do pamieci RAM.

Pamie¢ komputera ma charakter liniowy. Fakt ten w pelni wykorzystuje
jezyk C. Wybierajac ten jezyk, nalezy wiec przyja¢ konwencje zapisu macie-
rzy w postaci ciggu liczb. Zwykle przyjmuje si¢ zapis poszczegolnych wierszy
jeden za drugim, zaczynajac od goérnego wiersza. Rozpatrzmy przyktad, ma-
cierz

ai; Qi a3
A= ax ax a3
asy as2 ass
zapisujemy jako
ai1, @12, 413, 21, A22, 423, 431, 432, 33
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Sytuacja dla obrazéw kolorowych jest analogiczna, jednak elementami
macierzy sa trojki liczb.

Dostep do elementéw macierzy wymaga prostych operacji arytmetycz-
nych!, ktére symbolicznie zapisa¢ mozna nastepujaco:

ayy = Ay * width + x] .

Wzmianka o przechowywaniu obrazéw na dysku

W trakcie opracowywania systemu wizyjnego do monitorowania jakosci pro-
dukcji czesto zachodzi potrzeba przechowywania obrazéw przyktadowych i
testowych. Ponadto, juz w trakcie pracy systemu, celowe jest archiwizowanie
obrazow zawierajacych defekty.

Powstaje zatem konieczno$¢ pamiegtania duzej liczby obrazéw. Oprocz ta-
blicy koloréw lub poziomoéw szarosci, obrazy przechowywane na dysku musza
zawiera¢ dodatkowe informacje. Stosuje sie szereg formatéow plikow graficz-
nych. Oto niektére z nich

1. bitmapy Windows — BMP, DIB

2. JPEG - JPEG, JPG, JPE

3. Portable Network Graphics — PNG

4. Portable image format — PBM, PGM, PPM
5. Sun rasters — SR, RAS

6. TIFF — TIFF, TIF

Niewatpliwie najprostszym formatem jest format pgm — portable gray map,
pochodzacy z grupy formatéw netpbm. W wersji tekstowej wyglada on na-

stepujaco:

P2

# Komentarz
100 100
255

000 ...

"'Wygodnie jest przyja¢ konwencje, zgodnie z ktéra width oznacza szerokosé, a height —
wysoko$¢.
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Rozpoczyna si¢ od oznaczenia formatu P2, nastepnie pamietane sa wymiary
obrazu i maksymalna warto$¢ odcienia szarosci. Odcienie szarosci poszcze-
gblnych pikseli zapisywane sg w formacie tekstowym w kolejnych liniach.
Opisany format pgm jest przyktadem formatu, ktéry nie stosuje kompre-
sji. Przy przetwarzaniu istotne jest, by przetwarza¢ i przechowywac¢ obrazy
bez kompresji stratnej. W przeciwnym razie, utracie badz rozmyciu ulec mo-
gg istotne informacje o defektach. Ponadto, algorytmy kompresji stratnej
czesto wnosza artefakty, czyli widoczne slady, ktore widoczne sa na obrazie
po dekompresji mimo, ze nie byto ich na oryginalnym obrazie (przyktadem
jest znany efekt blokowy, powstajacy w wyniku zastosowania kompresji z
uzyciem falek Haar’a). Mozna i warto natomiast stosowa¢ kompresje bez-
stratng. Jednym z popularnych formatéw, oferujacych kompresje bezstratna

jest HufftYUV.
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Rozdziat 4

Transformacje punktowe

Trasformacje punktowe przeksztatcaja bezposrednio kazdy punkt obrazu Zré-
dlowego w odpowiadajacy mu punkt obrazu docelowego. Oznacza to, ze
transformacje taka mozna zapisa¢ za pomoca funkcji. Ogdlny schemat ta-
kiego algorytmu ma postac:

dla kazdego punktu (i,j) wykonaj
I°(1,j) = £(1(i,3)),

gdzie I(i, j) — obraz przed transformacja, I'(i, j) — obraz po transformacji.
Dlatego tez w tym rodziale ograniczymy sie do opisywania funkcji f. Nalezy
tylko pamietaé, ze (0, 0) jest w lewym, gérnym rogu obrazu.

4.1 Obroty, odbicie lustrzane

Nastepujace operacje na catych obrazach, chociaz bardzo proste, sg zawsze
uzyteczne:

e obrot,
e odbicie wzgledem zadanej osi,
e negatyw obrazu I'(i,)) = 255 — I (4, j) (por. Rys. 4.1).

Obraz negatywowy z Rys. 4.1 nadal nie jest zadowalajacy, ale mozna na nim
zobaczy¢ wiecej defektow.

23
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Rysunek 4.1: Obraz orginalny (u géry) i obraz z odwréconymi poziomami
szarosci (u dotu).

Rysunek 4.2: Obraz orginalny i o powigkszonej jasnosci.

4.2 Jasnoscé

Jasno$¢ obrazu jest subiektywna ocena luminancji. Jasno$¢ obrazu mozna
zmieni¢, zwiekszajac wartos¢ poziomu szarosci kazdego piksela.

0 gdy u+1<0
flu) = 255  gdy w41 > 255 (4.1)
u 41 wpozostaych przypadkach

Skutek zmiany jasnosci pokazano na Rys. 4.2.
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Rysunek 4.3: Obraz orginalny i o zwiekszonym i zmniejszonym kontrascie

Rysunek 4.4: Obraz orginalny i o zwigkszonym kontrascie, w tym przypadku
zmiana jest bardzo potrzebna

4.3 Kontrast

Kontrast jest réznica w jasnosci pomiedzy poszczegdlnymi obiektami a ttem
na obrazie.

Zasadniczo, zmiana kontrastu jest przeskalowaniem (rozsunieciem lub $ci-
$nigciem odcieni szarosci).

fu) =127 + (u — 127) * 255/(255 — 2 - contr); (4.2)
Przyktady zmiany kontrastu pokazano na Rys. 4.3 i Rys. 4.4.

4.4 Gamma

Gamma jest nieliniowa (wykladnicza) zmiana jasnosci obrazu, realizowang
wedlug wzoru:

255
— /. ~
W celu zachowania zakresu [0,255] wynik musi by¢ przeskalowany, co thu-
maczy obecnosé drugiego czynnika we wzorze (4.3). Przyktadowe przebiegi

(4.3)
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Rysunek 4.5: Wykresy transformacji gamma dla v = 0.3, v = 1.7 oraz, dla
porownania, dla v =1

tej funkcji pokazano na Rys. 4.5, a wyniki zastosowania tych przeksztatcen
pokazano na Rys 4.6.

4.5 LUT

LUT to powszechnie uzywany skrot od look-up table. Z jednej strony LUT jest
w pewnym sensie najbardziej elastyczna z transformacji punktowych, gdyz
funkcje f(u) podaje sie jako tablice, ktéra podaje w jaki sposéb poziomom

Rysunek 4.6: Obraz orginalny i po transformacji gamma dla v = 0.3 1 1.7
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Rysunek 4.7: Przyktadowe transformacje punktowe

szarosci kazdego piksela obrazu wejSciowego przypisac wartosci w obrazie
po transformacji. Poniewaz zakres wejscia jest ograniczony (w przypadku
odcieni szarosci do [0, 255]), to nie pojawiaja sie problemy obliczeniowe.

Na tym jednak nie koncza sie zalety LUT. Dodatkowa zaleta stosowania
LUT jest szybkos¢ realizacji transformacji, nawet wéwczas, gdy pierwotnie
funkcja f(u) dana jest skomplikowanym wzorem. Zysk czasu obliczen moze
by¢ jeszcze zwiekszony, wtedy, gdy tablica trafi do pamieci cache. Tablice
takie sa stosowane takze przy sprzetowym przetwarzaniu w uktadach FPGA.

Zadanie. Jak bedzie wygladatl obraz w odcieniach szarosci po zastoso-

waniu do kazdego piksela transformacji za pomoca funkcji pokazanych na
Rys. 4.7 7
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Czesé TI

Wyszukiwanie obiektéow i
defektow:

Histogram pozioméw szarosSci
Operacje arytmetyczne
Segmentacja — progowanie
Etykietowanie obiektow
Kontury obiektow

Transformacja Hough’a
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Czes¢ 11 niniejszej ksiazki zajmuje w niej centralne miejsce, gdyz dotyczy
wykrywania, etykietowania (numerowania) obiektéw lub defektow.

Podstawowe klasy metod, ktore stuzg do wydzielania obiektéw lub defek-
tow to:

e segmentacja:

— Pprzez progowanie

— morfologiczna — metoda dzialu wodnego,
e znajdowanie konturow,
e wykrywanie ksztaltow poprzez zastosowanie:

— masek obiektéw geometrycznych

— transformacji Hough’a.

W czeséi I omoéwimy wiekszo$¢ z wymienionych wyzej metod wraz z algo-
rytmami i przyktadami ich dziatania na rzczywistych przyktadach.

Ograniczamy sie do metod wzglednie prostych do zaprogramowania i ta-
kich, ktore moga by¢ stosowane on-line, gdyz wymagania czasowe w czesci
zastosowan przemystowych moga by¢ bardzo wysokie.
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Rozdziat 5

Proste narzedzia

W rozdziale tym omawiamy proste narzedzia statystyczne, ktére okazuja sie
bardzo przydatne zaréwno na etapie opracowywania algorytmow wykrywa-
nia defektow jak i w trakcie pracy on-line — jako elemnty sktadowe calej
procedury monitorowania jakosci.

Zaczynamy od histogramu, ktéry jest bezcennym narzedziem opisu ob-
razu. Nastepnie, przypominamy proste statystyki globalne, a w koncowym
podrozdziale pokazujemy praktyczna uzytecznosé¢ statystyk stosowanych lo-
kalnie.

5.1 Histogram

Ze statystycznego punktu widzenia, empiryczny histogram jest nieparame-
trycznym estymatorem gestosci rozktadu prawdopodobienstwa. Tutaj histo-
gram wprowadzony zostanie w sposéb intuicyjny.

Histogram jest mozna traktowac jako czestosci wystepowania danych od-
cieni (poziomdw szarosci) na obrazie. Mozna tez (i tak robi sie czesciej) zliczaé
elementy z pewnego zakresu.

Histogram to narzedzie bardzo wazne i uzyteczne w przetwarzaniu obra-
ZOW.

e We7Z poziomy szarosci (7, j), pomijajac ich pozycje.

e Podziel przedziat [0, 255] na podprzedzialy [k A, (k+1) A), gdzie A >
1 wybrana szerokosé¢ przedziatow.

e Policz ile sposréd (i, j) wpada do przedziatu [k A, (k+1) A) i oznacz
te liczbe przez ny.
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Rysunek 5.1: Nie patrzac na lewy obraz, mozemy powiedzie¢, ze zawiera
on tylko cztery odcienie szarosci w podobnych proporcjach (ale nie mozemy
powiedzie¢ gdzie si¢ znajduja

o Wyswietl n; jako funkcje k w postaci wykresu stupkowego. Aletrna-
tywnie, wyswietl ng /(N M), gdzie M i N to liczba wierszy i kolumn
obrazu.

Z histogramem poziméw szarosci (lub intensywnosci poszezegdinych kolorow)
bedziemy sie w tej ksiazce jeszcze niejednokrotnie spotyka¢. Histogramoéow
bediemy uzywac, miedzy innymi, do:

e oceny poprawnosci naswietlenia obrazu i, w razie potrzeby, korekc;ji,
e odrézniania obiektow i defektéw od tia,
e doboru progu (lub progéw).

Prosty przyktad histogramu pokazano na Rys. 5.1. Mimo swej prostoty po-
zwla on wykry¢, ze pozornie jednakowe kwadraty w istocie nie majg rownych
pol — kwadrat ciemno-szary jest wyraznie mniejszy. Histogram pokazany na
Rys. 5.2 dos¢ tatwo pozwala odrézni¢ obiekt od tta. Natomiast histogram po-
kazany na Rys. 5.3 wskazuje, ze duze czarne defekty ro6znig si¢ znaczaco od
gtadkiej powierzchni metalu. Nastepne dwa wykresy, pokazane na Rys. 5.4
i Rys 5.5, ilustrujg znany fakt, ze dobor szerokoéci przedziatéw histogra-
mu jest bardzo wazny z punktu widzenia jego uzytecznosci. Zbyt szerokie
przedziaty (Rys. 5.4) niosa zbyt malo informacji o tym, co znajduje sie na
obrazie. Przedzialy zbyt waskie dajg rowniez nieinformatywny histogram,
gdyz duza czes¢ z nich jest pusta. Na Rys. 5.5 pokazano histogram z dos¢ do-
brze dobrang szerokoscia przedziatow. Mozna z niego odczytac, ze na obrazie
oryginalnym wystepuja cztery punkty skupienia pozioméw szarosci — lokalne
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Rysunek 5.2: Prosty przypadek — wzgérze po lewej odpowiada obiektowi,
wieza po prawej to poziomy szarosci tta
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Rysunek 5.3: Zdarza si¢ tez sytuacja idealna — poziomy szarosci defektow
idealnie odseparowane od tta
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Rysunek 5.4: Teraz odgadniecie poziomu defektéw nie jest tak tatwe — A = 25

maksima histogramu. Patrzac na zdjecie po lewej stronie Rys. 5.5, stwierdza-
my, ze klasyfikacja sugerowana przez histogram w istocie odpowiada réznym
stadiom rdzewienia metalu.

5.2 Statystyki globalne dla obrazéw

Na etapie opracowywania algorytméw wykrywania defektow na obrazach za-
wsze warto obliczy¢ podstawowe statystyki dla catego obrazu. Do grupy tej
nalezy
Iae = Irzlz}x](i,j), Lnin = Irllzn I(i, 7). (5.1)
Maksymalna i minimalna wartos¢ pozioméw szarosci pozwala sie zorientowaé
czy wykorzystujemy cata game pozioméw szarosci.
Srednia intensywnogé:

moze by¢ uzyta jako miara intensywnosci catego obrazu. Zwykle nie jest
wystarczajaco czuta, aby wykryé male zmiany.

Empiryczne mediane intensywnosci obliczamy nastepujaco: sortujemy wszyst-
kie I(1, j), pomijajac ich polozenie i uwzgledniajac powtarzajace sie elemen-
ty. Jako mediane wybieramy ten poziom szarosci, ktory znajduje sie w srodku
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Rysunek 5.5: Wybér A jest bardzo wazny — teraz A =5

listy, a jesli liczba elemntéw jest parzysta, to liczymy $rednig z dwodch po-
ziomoOw szarosci elementéw najblizszych srodka listy z lewej i prawej strony.
Mediana, jako miara potozenia rozktadu poziomoéow szarosci, jest odporna na
mate i srednie zmiany.

Rozrzut mozna mierzy¢ jako 1,4 — Lnin- Inng mozliwoscia jest empiryczna
wariancja jasnosci:

N

var(l) = A;NZZ([(Z, j)—1)%.

i=1j=1

Wariancja jest miara zmiennosci na obrazie. Zwykle nie jest wystarczajaco
czuta, aby wykry¢ mate zmiany.

Na Rys. 5.6 pokazano detal poprawny i detal uszkodzony (po lewej).
Uszkodzenia polega na tym, ze otwoér nie zostat w petni wykonany. W Tabe-
li 5.1 podano wartosci podstawowych statystyk globalnych dla tych obrazow.
Jak widac, statystyki te nie pozwalaja wykry¢ defektu. Jednakze, jak pokaze-
my w nastepnym podrozdziale, lokalne ich stosowanie okazuje sie uzyteczne,
gdyz statystyki te staja sie catkiem wrazliwymi wskaznikami.

5.3 Lokalne zastosowanie prostych statystyk
Opisane w poprzednim podrozdziale proste statystki mozna i warto stosowac

lokalnie, obliczajac je dla fragmentéw obrazu. Fragmenty te mozna wybieraé
na wiele sposobow. Najprostsze z nich to:
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Rysunek 5.6: Czesé dobra (po lewej) oraz uszkodzona (po prawej)

’ \ Lewy \ Prawy ‘
Srednia 0.516 | 0.515
Mediana 0.721 | 0.721

Odchylenie standardowe | 0.269 | 0.270

Tabela 5.1: Podstawowe statystyki obrazéw pokazanych na Rys. 5.6.

1. kwadraty 4 x 4 (lub nieco wigksze — dla obrazéw o duzej rozdzielczosci),
pokrywajace caly obraz, bez przecinania sie,

2. cale wiersze obrazu,

3. cale kolumny obrazu.

W dalszej czesci tego podrozdziatu zilustrujemy zastosowanie wersji 3 na
przyktadzie wykrywania defektéw w slabie pokazanym w gornej czesci Rys. 5.7.
Ponizej, na tymze rysunku, pokazano przebiegi poziomoéw szarosci w przekro-
jach pionowych, czyli wartosci wzdtuz kolumn macierzy I. idoczna jest duza
zmienno$¢ tych przebiegow, ale daje sie zaobserwowaé fragemnty o duzo niz-
szych wartosciach pozioméw szarosci, ktore swiadczyé moga o wystepowaniu
defektow powierzchni.
W celu ich wykrycia obliczono empiryczne srednie wzdtuz kolumn:

1 N
mi=—~—%I(i.5), i=12.. M (5.2)
Nj:1

oraz empiryczne mediany:
wi=MED{I(i,j),j=1,2,...,N}, 1=1,2,..., M, (5.3)

gdzie MED oznacza mediane liczona tak, jak to opisano w poprzednim pod-
rozdziale.

Wykresy m; oraz yu; pokazano na Rys. 5.8 razem z powtérzonym zdjeciem
slabu. Jak wida¢, lokalne érednie i mediany maja nieco nizsze wartosci tam,
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Rysunek 5.7: Obraz testowy i przekroje poziomow szarosci — pionowe, co 100
pikseli wzdtuz slabu

gdzie wystepuja defekty, lecz obnizenie to nie jest wyraziste. Mediana i Sred-
nia z pozioméw szarosci w przekrojach pionowych (por. Rys. 5.8) okazaly
sie zbyt malo czule, by wykryé¢ defekty o mniejszych rozmiarach (wykrywaja
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Rysunek 5.8: Obraz testowy i przebieg mediany (u gory) oraz sredniej.

o c

w0

Lhaoa

N

02

E=Yr}

EETsTs]

SO0 EEYsTs] EEsIS1s] EEElS]

Rysunek 5.9: Obraz testowy i dyspersje oraz minima w przekrojach.
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otwor w prawej czesci zdjecia oraz — na przyktad — grupe trzech charaktery-
stycznych defektéw przy dolnym brzegu, w srodkowej czesci obrazu).
Obliczono takze dyspersje wzdhuz kolumn:

1 N

5 = NZ(I(i,j)—mi)Z, i=1,2,..., M (5.4)

j=1
oraz minima wzdtuz kolumn
li=MIN{I(i,7),j =1,2,...,N}, 1=1,2,..., M. (5.5)

obraz testowy i pokazano wykresy dyspersji i minimalnej wartosci poziomow
szarosci, liczonej dla kazdego przekroju pionowego. Maksima dyspersji i mi-
nima [; wskazujam, ze w danej kolumnie spodziewa¢ si¢ mozna defektow.
Statystyki te sa bardziej wrazliwe na wystepowanie defektéw niz Srednia i
mediana. Po odpowiedniej filtracji moglyby stuzyé¢ jako indykatory defek-
tow.

W pracy [71] pokazano, ze réwniez lokalnie liczona entropia jest do-
brym wskaznikiem w omawianej sytuacji. Fraktalny charakter przebiegéw
z Rys. 5.7 byt inspiracja zastosowania wyktadnika Hursta, liczonego dla kaz-
dego przekroju, jako wskaznika istnienia defektu w danej okolicy.
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Rozdzial 6

Wykrywanie obiektow przez
operacje arytmetyczne na
obrazach

Celem tego rozdziatu jest omoéwienie najprostszych operacji arytmetycznych
na parach obrazéw i pokazanie w jaki sposéb moga by¢ one wykorzystane
do wykrywania obiektow. Wyrozni¢ mozna dwa podejscia. Pierwsze z nich
zaktada, ze kolejno naptywajace obrazy poréwnujemy z obrazem wzorcowym
lub z obrazem zawierajacym uprzednio przygotowane lub na biezaco aktu-
alizowane tto. Z tego wzgledu, rozdzial rozpoczynamy od prostych metod
przygotowania tta. Podejscie drugie bazuje na poréwnywaniu aktualnego ob-
razu z poprzednim.

W obu podejsciach podstawowa wersja sa obrazy w odcieniach szarosci
lub poszczegdlne sktadowe RGB. Wigkszo$¢ omawianych tu operacji ma sens
réwniez dla obrazow binarnych — czarno-bialtych. Omoéwienie operacji logicz-
nych na obrazach binarnych przedstawimy w dalszych rozdziatach.

6.1 Obraz wzorcowy i szacowanie tta

Obrazem wzorcowym nazywac¢ bedziemy taki obraz, ktory stuzy do bezpo-
sredniego poréwnania z kolejnymi naptywajacymi obrazami. Obraz taki za-
wiera zwykle wzorzec montazu danego produktu lub jego fragmentu. Z tego
wzgledu powinien byé¢ on szczegdlnie starannie przygotowany, a porowny-
wane z nim obrazy powinny by¢ pobierane w tym samym potozeniu i przy
takim samym oswietleniu. Jesli spelienie tych warunkow nie jest mozliwe,
niezbedne sa zabiegi polegajace na dopasowaniu obrazéw (ang. registration).

Naptywajace obrazy poréwnywaé¢ mozna ze specjalnie przygotowanym
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obrazem tta. Ttem nazywaé¢ bedziemy obraz, ktory zawiera jedynie elementy
state, czyli takie, ktore zawsze pojawia¢ sie beda takze na napltywajacych
obrazach. Oprécz nich spodziewamy sie, ze pojawiac sie bedg nowe elementy,
ktore mamy wykry¢.

Najprostszym podejsciem do uzyskania obrazu tta jest usrednienie kilku
lub kilkunastu kolejnych obrazéw. Usredniajac trzeba pamieta¢ o ogranicze-
niach wynikajacych z faktu, ze korzystamy z 8-bitowych zmiennych. Zatem,
macierz stuzaca do usredniania musi dopuszczaé dtuzsza reprezentacje liczb.

W przypadku zmieniajacych sie warunkéw (na przyklad o$wietlenia), ce-
lowe moze by¢ state aktualizowanie obrazu tta. Aby unikna¢ nasumowywania
kolejnych obrazéw, celowe jest skorzystanie z rekurencyjnej wersja $redniej
arytmetycznej.

Wersje taka tatwo mozna wyprowadzi¢. Zalézmy, ze mamy liczby z;, ¢ =
1, 2,..., n. Ich $rednia ma postac:

Po pojawieniu sie liczby (n + 1)-szej
_ 1 n+1 1

1 n Zn+1 1 n <
ZTL = 7’:7” Z: . i,
1 n—{—lgz n—|—12+1+n+1;z n—|—1+n+1 n;z

co w wyniku daje:

_ n - 1
Ll = Ly + ———
1 n—+1 +n+1

Zn+1) (61)

Dla n = 0 mamy Z; = 2.

Stosujac (6.1) do tworzenia tta, wystarczy przechowywaé obraz aktualne-
go tta i dokonywaé aktualizacji. Wada tej metody jest powstawanie btedow
zaokraglen.

Zauwazmy, ze w (6.1) wspétczynniki wagowe sumuja si¢ do 1. Nasuwa
to mysl zastosowania tzw. wyktadniczo wazonej ruchomej $redniej, ktéra ma
postac: . .

Zn1=(1—a) Z, + & zp41, (6.2)

gdzie 0 < a0 < 1 jest wybieranym przez nas wspotczynnikiem wygtadzania,
a iteracje zaczynaja sic od Zy = z1, co — dla n = 0 — daje takze Z; = 2.
Zwracamy uwage, ze ten sposob usredniania daje inne wartosci niz srednia
arytmetyczna i — w zaleznosci od wyboru a — pozwala wolniej lub szybciej
zapominaé o przesztych danych. Stosujac (6.2) do tworzenia tla, pamietaé
trzeba o dostosowaniu wyniku do arytmetyki 8-bitowe;j.
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6.2 Operacje na parach obrazéow

Operacje na parach obrazéw zwykle wymagaja dwoch obrazow tego samego
typu (oba w odcieniach szarosci, binarne itd.). Oznaczmy obrazy wejsciowe
przez I, J, a obraz wynikowy przez Y. W praktyce, wynik mozna zapisa¢ w
miejsce jednego z obrazéw wejsciowych. Proste operacje obejmuja:

e dodawanie,

e odjemowanie,

e kombinacje liniowe,
e dzielenie.

Przy ich wykonywaniu, nalezy bra¢ pod uwage mozliwe problemy z zakresem
zmiennych.

6.2.1 Dodawanie i odejmowanie par obrazéw

Dodawanie. Dla kazdego piksela
Y (i,j) = Normalizacjall(i,5) + J(i,7)],

Normalizacja to operacja obciecia wyniku do [0, 255].
Odejmowanie Dla kazdego piksela:

Y (i,7) = Normalizacjall(i,j) — J(i,J)],

gdzie Normalizacja do [0, 255] wykonywana jest przez zastapieniem zerem
wartosci ujemnych.

Odejmowanie jest bardzo uzyteczne do wykrywania ruchu. Na Rys. 6.1
pokazano przyktad wykrywania ruchu samochodu. Pod odjeciu obrazow ob-
raz zostal przyciety, odwrdcono poziomy szarosci i wykonano binaryzacje, w
celu poprawienia widocznosci wyniku.).

6.2.2 Dzielenie dwé6ch obrazéw
Dla kazdego piksela
Y(i,j) = 1(i,5)/J (i, 5), gdyJ(i,j) #0.

Réwniez bardzo uzyteczna operacja do wykrywania ruchu (por. Rys. 6.2).
Ponizej zamieszczamy kod w systemie Matlab do wykrywania ruchu przez
dzielenie.
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Rysunek 6.1: Wynik odejmowania obrazow

Rysunek 6.2: Wynik dzielenia (przyciete i poprawione przed podzieleniem —
dla lepszej widocznoscei)
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Rysunek 6.3: Wynik odejmowania obrazéw (po lewej) i wartosci bezwzglednej
ich réznicy.

nrfr=527;

mov = aviread(’c:film.avi’, nrfr);
[RGB, colormap]=frame2im(mov) ;
Icur=imadjust(rgb2gray(RGB)) ;

mov = aviread(film, nrfr-2);

[RGB, colormap] =frame2im(mov) ;
Iback=imadjust (rgb2gray (RGB)) ;
idiv=imadjust(imdivide(Icur,Iback));
figure, imshow(Iback);

figure, imshow(Icur);

d=imcomplement (idiv) ;

figure, imshow(d)

Poprawa tta przez dzielenie. Przyjmijmy, ze niejednorodnos¢ tta zaktoca
obraz I(i,j) w nastepujacy sposob:

Y(Z,]):L(Z7])[(Ia])7 (*)

gdzie L;; jest (zwykle nieznana) funkcja zaklocajaca Y (i,j) — piksele ob-
serwowanego obrazu. Aby w przyblizeniu odtworzyé¢ I(i,7) postepujemy w
nastepujacy sposob:

e w tych samych warunkach jak dla (*) pobieramy zdjecie jednolitego
obrazu o intensywnosci C' > 0 i zapamietujemy odpowiednie Y (4, 7).
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e Potem L(i,j) =Y'(i,5)/C.

e Nastepnie, dzielimy Y (i, 5)/L(i, 7).

6.2.3 Inne operacje na parach obrazow:

e mnozenie:
Y (i,j7) = Normalizacjall(i, j) - J(i,7)],

e warto$¢ bezwzgledna réznicy

e maksimum (wybierz jasniejsze):

Y(Z,j) = M(ZiU[I(iaj)’ J(%])L

e minimum (wybierz ciemniejsze):

Y (i,5) = Min[I(i,5), J(i,7)],

6.2.4 Przyklady operacji na dwéch obrazach

Na Rys. 6.3 1 6.4 pokazano efekty zastosowania prostych operacji arytmetycz-
nych do wykrywania defektu. Cze$¢ prawidtowa wyswietlana jest po stronie
lewej, nieprawidtowa — po prawej. W czesci nieprawidlowej otwér w gornej
czesci nie zostat wykonany.

Rysunek 6.4: Wynik mnozenia obrazéw (po lewej) i operacji minimum (po
prawej)
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Operacje pokazane na Rys. 6.3 doprowadzity do wykrycia defektu. Uwaga:
sukces byt mozliwy ze wzgledu na bardzo doktadne pozycjonowanie.

Jak mozna bylo sie spodziewaé, mnozenie i minimum, pokazane na Rys. 6.4,
nie pozwolilty na wykrycie defektu.

Pytanie: ktora z opisanych wyzej operacji da w tym przypadku najlepszy
wynik 7
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Rozdzial 7

Obiekty i defekty jako grupy
pikseli

Celem tego rozdziatu jest przedstawienie podstawowych metod stuzacych do
wydzielenia i zaznaczenia tych pikseli, ktére naleza do obiektéow (lub defek-
téw). Aby byto to mozliwe, obiekty musza r6zni¢ si¢ od otoczenia poziomem
szarosci lub kolorami, ktore zwykle i tak przeksztatacamy do poziomow sza-
rosci. Tak wigc, obiekty (defekty) traktujemy jako jako przestrzennie spéjne
grupy pikseli, réznigce sie od otoczenia poziomem szarosci.

7.1 Wstep

7.1.1 Segmentacja

Proces wyrdznianie w obrazie obszaréw o zblizonym kolorze lub poziomie
szarosci nazywac bedziemy segemntacjq.

Pojecie segmentacji w takim rozumieniu prowadzi do wielu nieporozu-
mieft. Zrédlem ich jest ludzka percepcja. Nasze mézgi maja zdolnosé natych-
miastowej interpretacji tego co widzimy. Stad takze po procedurach segmen-
tacji spodziewamy si¢ czesto zbyt wiele. Z drugiej strony, ograniczenie si¢
tylko do koloréw lub pozioméw szarosci moze nie pozwali¢ na odréznienie
zielonych krzewow od trawy — potrzebna jest analiza struktury lisci, ktora
cztowiek wykonuje niemal bezwiednie.

Na szczescie, w odniesieniu do obrazéw przemystowych rzadziej mamy
do czynienia z takimi sytuacjami i poste rozumienie segemnetacji zwykle
wystarcza.

Segmentacja stuzy do znajdowanie obiektow takich jak:

e czesci do skontrolowania,
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o defektow

i jest jednym z wazniejszych zadan w kontroli jakosci za pomocg kamer.

Segmentacja przez progowanie i znajdowanie konturu to metody, ktére
zaznaczajg obiekty niezaleznie od ich ksztattow. Korzystaja wytacznie z po-
zioméw szarosci lub kolorow.

7.1.2 Przetwarzanie obrazu przed progowaniem

Poprawa tta Tto mozna poprawié¢ stosujac jedno (badZ obie) z ponizszych
metod

e przez transformacje prowadzaca do wyréwnania (equalizacji) histogra-
mu,

e przez techniki poprawy tta wspomniane ponizej.
Jesli mozemy pobraé sam obraz tta, nazwijmy go B(i, j), to mozemy:
e bezposrednio odjaé B(i,j) od nastepnego obrazu, lub

e dopasowa¢ (metoda najmniejszych kwadratéw) prosty model a-i+b-j+c
do B(i,j) i uzy¢ go do poprawek.

Stosuje sie rowniez korekcje przez dzielenie.
Filtrowanie obrazéw daje nastepujace efekty:

e redukcje szumu,

e mody histogramu sg wyzsze i lepiej rozdzielone, jednak tylko wtedy,
gdy uzywane sg filtry w malym stopniu rozmywajace krawedzie — jak,
na przyktad, filtr medianowy.

7.2 Progowanie

Progowanie jest operacja zamiany obrazu w odcieniach szarosci na czarno-
bialty, kodowany zwykle jako obraz binarny: 0 (czarny) i 1 (biaty). Koncep-
cyjnie, progowanie jest prosta operacja: dla kazdego piksela sprawdzamy:

I(I,j) <T ~ Y(i,79)

0
[6,)>T v Y(ij)=1 (7.1)

gdzie Y jest obrazem wynikowym. Trudnos¢ polega na doborze progu 1" > 0.
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7.2.1 Dobér progu na postawie histogramu

W podrecznikach proponuje sie zwykle, by w celu doboru progu sporzadzié¢
histogram (por. Rozdzial 5.1) pozioméw szarodci. Jesli histogram ten jest
dwu-modalny (posiada dwa lokalne maksima), to 7" wybieramy pomiedzy
nimi. Taka modelowa sytuacje pokazano na Rys. 7.1.

Rysunek 7.1: Histogram, pozwalajacy na tatwe ustalenie progu

Podobna sytuacja wystepuje na Rys. 5.2. Jest to histogram znanego nam
detalu. Wyznaczamy prog o wartoéci T' = 177. Binarny obraz, bedacy rezul-
tatem progowania, przedstawiono na Rys. 7.2
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Rysunek 7.2: Obraz po progowaniu — 17" = 177

tylko 4 poziomy

Rysunek 7.3: Histogram obrazu, dla ktorego znalezienie progu jest trudne.

Czesto jednak wybdr progu nie jest tak jednoznaczny. Sytuacja jest trud-
niejsza, gdy ptynne przejscia tonalne utrudniaja znalezienie progu. Przyktad
takiego histogramu pokazano na Rys. 7.3. Ponadto, doboér zbyt duzej szero-
kosci pojedynczego stupka histogramu moze taki punkt ukry¢.



7.3. AUTOMATYCZNY DOBOR PROGU 85

7.2.2 Inne warianty progowania

W przypadku, gdy obiekt lub defekt otoczony jest ttem o réznych poziomach
szarosci, warto rozwazy¢ progowanie z dwoma progami 77 > Ty > 0 o postaci:

w.p.p. — Y(i,j) =1 (7:2)

Stosowane bywa takze tzw. progowanie ,z histereza”. Polega ono na tym,
ze badamy nie tylko czy (1, j) spelnia wymog, ale tez czy poziomy szarosci
sasiednich pikseli mieszcza si¢ w odpowiednim przedziale.

Pewnym wariantem jest wczesniejsze zmniejszenie wplywu tta. Mozemy
utworzy¢ wzorzec tta poprzez usrednienie kilku obrazow bez defektow. Nalezy
jednak zwroci¢ szczegdlng uwage na sposob usredniania. Mozliwe sg dwa
warianty zmniejszenia wpltywu tta:

e poprzez odejmowanie: (obraz biezacy minus tto)
e poprzez dzielenie: (obraz biezacy / tto).

Opisane wyzej techniki doboru progu moga by¢ stosowane wowczas, gdy
mamy do czynienia ze stabilnymi warunkami oswietlenia, a poszukiwane de-
fekty (obiekty) na kolejnych obrazach maja podobne poziomy szarosci. Jesli
warunki te nie sg spetnione, konieczny jest automatyczny dobér progu.

7.3 Automatyczny dobér progu

Termin automatyczny dobér progu oznacza iz dobér progu wykonywany jest
programowow, zgodnie z wczesniej wybranym algorytmem, a wynik moze sie
zmieniac¢, zaleznie od zawartosci obrazu.

Metody automatycznego wyboru progu bazuja zwykle na nastepujacych
zalozeniach:

e histogram jest dwumodalny (dwa maksima),
e obiekty (defekty) sa czarne lub ciemne,
e tlo jest biate lub jasne.

Role jasnej i ciemnej barwy w dwoch ostatnich zalozeniach mogg byé¢ zamie-
nione.

Jesli te zalozenia nie sa spetnione, nalezy spodziewaé sie ztego wyboru
progu. Dalej rozwazymy pewne mozliwosci poprawy sytuacji.



86 ROZDZIAL 7. OBIEKTY I DEFEKTY JAKO GRUPY PIKSELI

300000
. - -
" e - r

250000
200000

150000

100000
50000

. -
—— R 0

i

[S3t

Rysunek 7.4: Slab z defektami i jego histogram z zaznaczonym progiem owar-
tosci T' = 164, ktory zostal wybrany metoda Otsu. Pokazano takze wynik
progowania.

7.3.1 Metoda Otsu

Wyboér T' metoda Otsu bazuje na maksymalizacji wariancji miedzy klasami:
pozioméw szarosci pikseli zaliczonych do klas ponizej i powyzej progu (por.
[13] str. 64). Dokladniej oméwimy te metode na stronie 90. Wspominamy o
niej teraz, gdyz — wobec jej popularnosci — stanowi dobry punkt odniesienia
do poréwnan.

Metoda ta moze dawac¢ nieakceptowalne wartosci progow wowczas, gdy
liczba pikseli tta jest wielokrtonie wyzsza niz liczba pikseli odpowiadajacych
defektom. Sytuacje taka zilustrowano na Rys.rysotsu, gdzie zaznaczono prog
o wartosci 1" = 163 i niezadowalajacy wynik progowania.

7.3.2 Podstawowa metoda wyboru progu

Podstawowa metoda wyboru progu jest podobna do do metody 2-srednich,
ale nie jest z nig identyczng. W metodzie tej prog dobierany jest iteracyjnie
W nastepujacy sposob.

Krok 1 Przyjmij n = 1 i wybierz prég startowy Ty. Wybierz doktadnosé
e > 1.

Krok 2 Wylicz m, jako $rednia tych pozioméw szarosci dla ktérych: 1(z, j) <
T,—1 oraz my jako Srednig tych, dla ktérych I(i,7) > T,_1.

Krok 3 Ustal kolejne przyblizenie jako T,, = Round[(mq + ma)/2].
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Krok 4 Jedli |T,, — T,,_1| < e,to STOP, w przeciwnym przypadku,n :=n+1
i wro¢ do Kroku 2.
Uwagi do metody podstawowe;j
e Stowo ,podstawowa nie ma znaczenia pejoratywnego.

e Rezulat zalezy od punktu startowego 7.

e W naszym poprzednim przyktadzie: dla Ty = 50 metoda ta daje dos¢
dobry rezultat T' = 81, natomiast dla Ty = 150 uzyskujemy T =
165,ktore nie jest bardzo uzyteczne w naszym przyktadzie.

7.3.3 Metoda 2-Srednich

Dobrze znana i stosowana do klasteryzacji metoda k-$rednich moze by¢ za-
adaptowana jako metoda 2-§rednich do doboru progu. Jej przebieg jest na-

stepujacy.

Krok 1 Ustaw n = 1 i wybierz dwie Srednie startowe py # po. Przyjmij
To = Round|[(p1 + p2)/2]). Wybierz doktadnosé e > 1.

Krok 2 Wylicz my jako srednia tych (i, j), ktére sa blizej pq niz ps. Wylicz
my jako Srednia tych I(i,7), ktére sa blizej ps niz p.

Krok 3 Ustaw T,, = Round|[(my + m2)/2]. Jesli |T,, — T,,—1| < € to STOP.

Krok 4 W przeciwnym razie, n := n+ 1, p1 := my, po := ms i wroc¢ do
Kroku 2.

Uwagi o metodzie 2-srednich:
e Rezultat zalezy od punktow startowych gy i po.
e Metoda ta jest bardziej czasochtonne niz metoda podstawowa.
e Moze by¢ wolnozbiezna.

e Zastosowana do naszego przyktadu:
— dla punktow startowych gy = 25 i pus = 153 daje catkiem dobry
rezultat 7' = 83 (od razu w pierwszej iteracji),
— jednak dla punktow startowych p; = 77 1 pus = 204 prowadzi do
T = 163 (po 10 iteracjach), co nie jest wartoscia uzyteczna w naszym
przyktadzie.
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7.3.4 Wybér progu jako bayesowski problem decyzyj-
ny

Wybor progu to problem decyzyjny. Mozna zatem zastosowaé klasyfikator
bayesowski w wersji dostosowanej do przetwarzania obradéw przez Davies’a
[13].

Przyjmijmy, ze gestosci rozktadow prawdopodobienstwa poziomow szaro-
Sci obiektu k = 11 tla k = 2 sg gaussowskie:

Niech p; i po beda prawdopodobienstwami a priori przynaleznosci danego
piksela do obiektu i tta, odpowiednio. Oczywiscie: p; + po = 1. Klasyfikator,
ktory minimalizuje prawdopodobienstwo btedu klasyfikacji piksela jako tto
lub obiekt ma posta¢: zaklasyfikuj piksel o poziomie szarosci x do klasy obiekt,
jesli p1 g1(x) > pago(x) i do klasy t{o w przeciwnym przypadku. Punkt T |
dla ktorego

p191(2) = p2 ga() (7.3)

jest progiem oddzielajacym obie klasy. Dla rozktadu gaussowskiego rownanie
7.3 ma dwa rozwiazania, ale tylko jedno z nich daje poprawne wartosci progu:

20.2
+y/oto3 ((0% — 03) log (%Ué) + (1 — p2) 2) + [1207 — s

T —

ot — 03

Jesli o7 = o2, co rzadko zdarza si¢ w praktyce, powyzszy klasyfikator uprasz-

cza sie do: o (ﬁ)
-1 g

St
2 M1 — M2

Jesli dodatkowo p; = py to otrzymujemy catkiem intuicyjny wynik.
1
T = 3 (1 + p2) -
W zastosowaniach warto jednak bra¢ pod uwage réwniez wariancje o2, o3.
Uwagi na temat bayesowskiej metody wyboru progu.

e W praktyce przemystowej obrazy sa bardzo podobne. Nie jest trudno
oszacowad pg, pg 1 og, k =1, 2 dla obrazéw testowych.

e Rola prawdopodobienstw a priori jest kluczowa — to one kompensujg
zbyt duzg liczbe pikseli tta. Inne metody nie stosujg takich prawopo-
dobienstw i prog jest zbyt blisko ciezszego z rozktadow.
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7.3.5 Przyklad — bayesowski wyboér progu

Na Rys. 7.5 powtérzono zdjecie detalu i odpowiadajacy mu histogramu. Na
oko wybralibysmy prég T' € [160, 170].

15000 * . ;ﬁ
10000 * ; M
5000 *
6 50 160 1\‘50 200‘L

Rysunek 7.5: Detal i histogram

Wybér obiektu z progiem T = 123, obliczonym metoda Otsu i 2-§rednich
pokazano na Rys. 7.6. Rezultat nie jest w pelni zadowalajacy — widoczne sa

dodatkowe biate miejsca u dotu detalu.

Rysunek 7.6: Progowanie metodag Otsu i 2-§rednich; T' = 123

Sprobujmy zatem zastosowaé bayesowski dobér progu. Wprawdzie drugi
z rozkltadéw (,wieza”) nie jest gaussowski, lecz mimo tego potraktujemy go
tak jakby byt gaussowski. Parametry szacujemy na podstawie obrazu:

o iy = 58.4, 0? = 687.8.

o 1y =191.9, 02 = 33.3.

o p1 = 0.45, py = 0.55.
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Rozwiazujac 7.3 otrzymujemy 7' = 231, ktore odrzucamy i 7' = 166, ktore
jest poprawnym rozwiazaniem. Wynik zastosowania tego progu, pokazany na
Rys. 7.7, jest znacznie lepszy niz uzyskany metoda Otsu i 2-srednich.

Rysunek 7.7: Wynik stosowania progu 7' = 166, otrzymanego za pomoca
podejscia bayesowskiego

7.3.6 Jeszcze raz metoda Otsu

Niech n; bedzie liczba pikseli majacych poziom szarosci | € {0, 1,..., 255}.
Jest jasne, ze Y7, 55n; = N - M — catkowita ilo§¢ pikesli. Zdefinujmy:

o pr=mn/(N-M),

o To(t) =X, m(t) =1—70(t),
o jiot) =g ' (t) Xizo Py

o [u(t) = ﬁfl(t) Z%E?—H Lpi

o i =751p — grand mean.

Metoda Otsu: wybierz 7', dla ktérego wariancja miedzyklasowa:

G1c(t) = To(t) (o (t) — 0)* + w1 (t) (i (t) — o)

osiaga maksimum wzgledem t € {0, 1,..., 255}. WidzieliSmy juz jak ta me-
toda dziala.

7.3.7 Zasada maksymalnej entropii

Zachowujemy poprzednie definicje i dodatkowo definiejemy.

o Ho(t) = =i (:85) - In (52)
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o Hi(t) = =55, () - n ()

Zgodnie z zasada maksymalnej entropii wybieramy takie T, dla ktérego
Hgum(t) osiaga maksimum wzgledem t € {0, 1,..., 255}.

W celu uzasadnienia takiego sposobu wyboru progu, przypomnijmy po-
jecie entropii. Dla dyskretnego rozktadu prawdopodobienstwa ¢, > 0, | =
1,2,...,0, Elel ¢ = 1 entropia H jest definiowana jako

Q
H=- Z:ql In(q). (xx).

Potrzebne nam bedzie jeszcze jedno pojecie. Dla wektora losowego Y =
(Y1,Y3), wzajemna informacja I(Y') pomiedzy komponentami (nazywane od-
legtoscig Kullback-Leibler’a pomiedzy rozktadem Y i rozktadami jego kom-
ponentéow) ma posta¢ I(Y) = H(Y1) + H(Y2) — H(Y) i stuzy jako miara
niezaleznosci pomiedzy Y7 i Ys.

Ciag czestosci wystepowania w danym obrazie poszczegdlnych poziomow
szarosci p;, [ = 0, 1,..., 255 dzielony jest na dwa rozktady przez wstepny
prog t:

i/ 7o(t), [=0,1,...,t (lewy)

p/m(t), =({t+1),1,...,255 (prawy)

Trzeba zwrdcié uwage, ze sa one normalizowane przez ich sumy 7o(t), (1),
odpowiednio. Tak wiec, w naszym przypadku maksymalizacja Hgyn () jest
odpowiednikiem maksymalizacji stopnia statystycznej niezaleznosci pomie-
dzy lewym i prawym rozktadem.
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Rysunek 7.8: Histogram i odpowiadajace mu Hgyy, (t)
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Uwaga: w praktyce maksimum H,,,(t) powinno by¢ ograniczone do wez-
szego zakresu odcieni (np. 40-210), gdyz dla t < 40 i ¢t > 210 obliczana jest
entropia prawie catego obrazu, ktéra jest wicksza od entropii jego czedci.

Na Rys. 7.8 pokazano przebieg Hgy,(t) — lokalne maksimum Hg,,, () w
T = 174 jest wyraznie widoczne.

Rysunek 7.9: Prég T = 174 — obliczony metodg maksimum entropii

Wynik progowania z T = 174 — prawie idealnie wybiera obiekt.

7.3.8 Uwagi o wyborze metody progowania

e Metoda podstawowa, 2-Srednich, Bayesowski prog i maksimum entropii
sg czasochtonne.

e Najlepiej stosowac je off-line aby wybrac¢ prog, ktorego mozna uzywac
on-line tylko wtedy, gdy:

— analizujemy bardzo podobne obiekty (z mozliwie matymi defekta-
mi)
— zachowane sg takie same warunki oswietlenia.

e Histogram typowego obrazu jest dwumodalny i pojedynczy prog wy-
starczy do odpowiedniego wybrania obiektu.

Jesli te warunki nie sa spelnione mozemy wybra¢ jedno z ponizszych
podejsc:
e zastosowac prostsza metode selekcji progu,

e podpzieli¢ obraz w podobrazy i wybra¢ progi lokalnie,
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e wykorzysta¢ wiecej niz jeden prég do kazdego piksela,

e uzy¢ wiecej niz jednego progu do piksela, biorgc pod uwage poziomy
szarosci jego sasiadéw (progrowanie z histereza).

W dalszej czesci tego rozdziatu omoéwimy:

e progowanie adaptacyjne,

e wplyw szumu na progowanie,

e konsekwencje istnienia wiecej niz dwoch maksiméw lokalnych.

Aby zilustrowaé ostatni przypadek, przypomnijmy histogram pokazany
na Rys. 7.10.

35000 F
30000
25000 -
20000 -
15000 F
10000 -

5000

50 100 150 200 250

Rysunek 7.10: Histogram rdzy

7.4 Progowanie adaptacyjne
Globalne progowanie zawodzi jesli:
e kontrast miedzy obiektem a ttem jest maty,
e obraz jest zaszumiony,

e jasnos¢ tta zmienia sie znaczaco w réznych czesciach obrazu.

7.4.1 Progowanie adaptacyjne

Wréemy do rozwazan na temat doboru 7. Metody ,adaptacyje® lub ,dyna-
miczne“ progowania zwykle nie sg ani dyanmiczne ani adaptacyjne — nazwy
te s zwykle uzywane do réznych wariantow progowanie lokalnego, ktore po-
zwala na rozne 1" dla podobrazow lub nawet pojedynczych pikseli. W drugiej
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z tych wersji informacja do wyboru lokalnego progu pobierana jest z zacho-
dzacych na siebie otoczen. Pomijamy ten wariant, jako stosowany gtownie do
obrazéw medycznych.

Ogdélny schemat tak zwanego adaptacyjnego doboru progu jest nastepu-

Jacy:
e podzieli¢ obraz na podobrazy.

e dla kazdego podobrazu zastosowaé jedng z opisanych wcze$niej, pro-
stych metod doboru progu,

e zapamietaj obliczone progi prog i stosuj je do nadchodzgcych obrazéw.

Nie nalezy stosowaé¢ zbyt maltych podobrazéw (mniejszych niz 16x16 lub
32x32). W przeciwnym razie dane statystyczne nie sg reprezantatywne.

7.4.2 Progowanie wielopoziomowe

Podobnie jak poprzednio, zajmujemy sie progowaniem pewnego fragmentu
obrazu. W tym przypadku regiony te nie koniecznie sg prostokatne — zaleza
od od danych w pewien okreslony sposob.

e Wybierz prog na jeden ze sposobow opisanych poprzednio i zastosuj go
dla catego obrazu. Zapamigtaj potozenia biatych i czarnych obszarow.

e Wyznacz histogramy pozioméw szarodci tych fragmentow.

e Jedli histogram jednego z tych obszaréw jest dwumodalny, oblicz nowy
prog i podziel jak powyzej ten obszar na mniejsze podobszary.

e Drziel podobszary doputy, dopoki wszystkie stang sie unimodelne.

7.4.3 Progowanie dwustronne — przyktad

Wspominalismy juz, ze czasem warto méc wybraé¢ poziomy szarosci obiektu
zawarte pomiedzy Ty a 15 > Ti. Przypomnijmy, ze w tym przypadku, dla
kazdego piksela

) O(czarny) gdy Ty < I(i,5) <Ts,
V(i) = { 1 (biay) w.p.p.

Jesli histogram ma trzy mody i obiekty maja poziomy szarosci blisko $rod-
kowej z nich, to mozna wybraé¢ T w potowie miedzy lewa a srodkowa modg.
Analogicznie postepujemy dla T5.



7.5. JESZCZE O PROGOWANIU 95

35000
30000
25000
20000
15000
10000

5000

150 200 250

Rysunek 7.11: Wybér obszaréw o réznym stopniu korozji (od lewej): [0-75],
75-120], [120-150], [150-255]

Na Rys. 7.11 pokazano uzytecznos¢ podwdjnego progowania w sytuacjach,
gdy defekty moga by¢ stopniowane. W tym przypadku mozna wybra¢ obszary
w réznym stopniu skorodowania.

7.5 Jeszcze o progowaniu

7.5.1 Proste progowanie — przyktad pozytywny

Na Rys. 7.12 pokazano przyktad wykrywania defektéw w slabie. Po analizie
histogramu wybrano 7' = 50. Wszystkie defekty sa zaznaczone, ale brzegi
slabu takze zostaly zaznaczone jako defekty, gdyz obraz byt zle skadrowany.

W podrozdziale tym koncentrujemy sie gtéwnie na metodach, ktére sa
uzywane w rozwiazaniach przemystowej kontroli jakosci. W takich rozwia-
zaniach przyktada si¢ wigksza wage do powtarzalnosci niz do catkowitej do-
ktadnosci.

7.5.2 Dwie proste reguly

Najprostsza reguta, stosowalna jesli mamy doczynienia z powtarzalnym pro-
cesem i sztucznym, dobrze dobranym o$wietleniem, jest nastepujaca.

e Gdy istniejg tylko dwa maksima lokalne w histogramie, to mozemy
wybra¢ T' w potowie pomiedzy nimi..

e Reguta ta nie powinna by¢ stosowana, gdy dwa wzgorza histogramu sa
zawieraja bardzo rézniagce sie liczby pikseli.
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Rysunek 7.12: Przyklad skutecznosci prostego progowania

Nastepujace dalej metody dziataja dobrze w takich zastosowaniach gdzie
potozenie obiektu (np. czarnego) moze sie r6zni¢, ale jego catkowity obszar
pozostaje staty.

Druga z bardzo prostych regut opiera si¢ na powtarzalnosci procesow
przemystowych.

e Oblicz jaka czesé obrazu jest zwykle zajmowana przez obiekty (defek-
ty). Warto$¢ w procentach oznacz przez D.

e Wyznacz histogram p;, [ =0, ..., 255.

e 7Zmnajdz najmniejsze k, dla ktérego
k
Zﬁl > D
=1
i wez je jako T

7.5.3 Metoda Trussell’a

Niech n; bedzie liczba pikseli majacych poziom szarosci [ € {0, 1,..., 255}.

Oczywistym jest, ze Y720 ny = N - M — catkowita liczba pikseli. Zdefiniujmy:

o pr=mn/(N-M),
o To(t) =1, m(t)=1—70(t),

o p(t) = 75t () ol iy
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o n(t)=71"(t) 1D
d Ug(t) =Ty ( ) Zz ol — fo(t )%
o 1(t) =71 (t) (L= () i

Zdefiniujmy takze powszechnie znang statystyke do testowania hipotezy o
réznicy wartosci oczekiwanych ($rednich) dwdch populacji o rozktadzie nor-

malnym:
|fo(t) — fu(t )|

20) |, o20)
@ TR0

Student(t) =

where No(t) = Sj_gm, Ni(t) = 37271 m. Statystyka ta mierzy odstep mie-
dzy wartosciami srednimi dwéch populacji, ktore tutaj wydzielamy z pozio-
mow szarosci obrazu poprzez wskazanie biezacego progu t.

Zgodnie z propozycja Trussell’a:wybieramy takie ¢ € {0, 1,..., 255}, dla
ktorego te dwie populacje réznig sie jak tak bardzo jak to mozliwe, tzn.

T = arg max Student(t),

gdzie arg max; oznacza te warto$é t, dla ktére maksimum jest osiggane.
Algorytm Trussell’a jest prawdopodobnie najszerzej wykorzystywang z

metod automatycznych, gdyz zwykle daje catkiem dobre wyniki i jest tatwy w

implementacji (opinia przytoczona za The Image Processing Handbook [68)).
Przyktad zastosowania metody Trussell’a pokazano na Rys. 7.13.
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Rysunek 7.13: Wykres statystyki t-Studenta ma maksimum dla 7" = 110 (po
prawej). Wynik progowania dla 7" = 110 (po lewej)

Rezultat progowania nie jest zadowalajacy, gdyz refleksy Swiatta zostaty
potraktowane jako tto. Jak pamietamy, progowanie bayesowskie dalo w tym
przypadku znacznie lepszy efekt.



98 ROZDZIAL 7. OBIEKTY I DEFEKTY JAKO GRUPY PIKSELI

Metoda Trussella jest prosta w implementacji, ale dos¢ czasochtonna. W
wielu przypadkach jej uproszczona wersja:

T = arg max|uo(t) — pa(t)

daje podobne wyniki przy znacznie miejszym zapotrzebowaniu na moc obli-
CZeniowsy.
Uproszczenie mozna uzasadnié¢ tym, ze funkcja

og(t) | oi(t)
J No(t) ~ Ni(t)

czesto jest ptaska, za wyjatkiem miejsc blisko brzegu obszaru.

7.5.4 Kolejne cztery proste metody
Metody bazujace na statystykach potozenia i skali
Trzy bardzo proste metody to:

e ' = [i — emipryczna Srednia pozioméw szarosci

e T'= emipryczna mediana pozioméw szarosci

o I'=Fkyji+ koo, gdzie 0 — emipryczna dyspersja.

W ostatnim przypadku, state k; > 0, ky > 0 — trzeba dobra¢. Zalecane
wartosci ky = 1, ko = 0.5...2. nie zawsze daja dobry wynik.

Na Rys. 7.14 pokazano wyniki zastosowania powyzszych metod doboru
progu do znanych juz zdjec.

T'=érednia, T'=mediana, T=p+05-0

Rysunek 7.14: Wyniki zastosowania trzech prostych metod doboru progu
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Wyniki zastosowania sredniej i mediany nie zawsze sg akceptowalne. Re-
zultat zastosowania kombinacji Sredniej i dyspersji jest dobry, ale osiggnieto
go dopiero wtedy, gdy ki, ko wybrano metoda préb i btedow.

Metoda Kittler’a-Illingworth’a

Metoda Kittler’a-Illingworth’a (nazywana rowniez SIS — simple image stati-
stic) pozwala uniknaé¢ stosowania histogramu przy wyborze T'. Dla kazdego
piksela (poza brzegiem) obliczamy wagi:

Dij = max[[I((i = 1),7) = I((0 + 1), )], £, (j = 1)) = 13, (7 + D)]].

Prég obliczamy nastepujaco:

M—-1N-1
> 1(i,5) - Dy
Ao =2 j=2
T= M—-1N-1
i=2 j=2

Uzasadnienie metody:
Nalezy zauwazy¢, ze D;; jest duze jedynie wtedy, gdy gradient pozioméw
szarosci jest duzy w okolicy (i, 7). W obszarach ptaskich D;; ~ 0. Rozwazmy
idealny obraz, zawierajacy tylko tto (poziom szarosci ="B”) i obiekt (poziom
szarosci = 7 0”), woéwczas T = B;FO, co jest zgodne z intuicja. Zauwazmy, ze
wynik nie zalezy od wartosci "B” 1 70", a wiec nie musimy ich znac.

Na Rys. 7.15 pokazano wynik zastosowania tej metody dla obu naszych
obrazow testowych. Uzyskaliémy catkiem dobre wyniki w dwdch réznych sy-

tuacjach.

Rysunek 7.15: Wynik progowania metoda Metoda Kittler’a-Illingworth’a

Nalezy jedynie zaznaczy¢, ze chociaz unika sie obliczania histogramu, to
koszt obliczeniowy jest wciaz znaczny.



100 ROZDZIAL 7. OBIEKTY I DEFEKTY JAKO GRUPY PIKSELI

7.6 Uwagi dotyczace segmentacji obrazow ko-
lorowych

e Dlaczego zakretki butelek z mlekiem, kefirem itd. sa zwykle czerwone,
zielone lub niebieskie.

e Segmentacja obrazéw kolorowych moze by¢ bardzo szybki, jesli kolor
obiektu jest zdefiniowany precyzyjnie w trojwymiarowej przestrzeni ko-
loréw RGB.

e Pozwala to sprawdzi¢ 200-300 butelek na minute.

e Dla innych koloréow lepiej jest stosowaé przestrzen barw HSV (HSI) —
(Hue, Saturation, Value (Intensity))

Rysunek 7.16: Mozemy szybko wykry¢ czerwone tabletki, cienie sa automa-
tyczne pomijane.

Trzy oddzielne histogramy (dla kazdego z koloréow odzielnie) moga by¢
uzyte do wyboru tta.



Rozdzial 8

Lokalizacja, etykietowanie 1
pomiar

W wyniku progowania otrzymujemy obraz binarny, na ktérym jedynka ozna-
czone zostaty grupy pikseli. grupy te najprawdopodobniej odpowiadaja obiek-
tom lub defektom, bo tak staraliémy sie wybra¢ prog. Warto sobie jednak
uswiadomié¢, ze to my widzimy w nich wazne dla nas ksztalty. Z punktu wi-
dzenia programéw, ktore je przetwarzajg sa one nadal tylko grupami pikseli.
W rozdziale tym oméwimy metody, ktorych celem jest przeksztatcenie takich
grup w obiekty lub przynajmniej ich zlokalizowanie i dokonanie prostych po-
miarow.

Zaczniemy jednak od metody, ktora nie wymaga binaryzacji i opieraja sie
na znajomosci ksztattu poszukiwanego obiektu.

8.1 Poszukiwanie obiektu o znanym ksztalcie

Jezeli dysponujemy obrazem poszukiwanego obiektu to mozna postepowaé
wedtug nastepujacego schematu:

e przegladamy obraz, przesuwajac po nim wzorzec obiektu,
e liczymy miare dopasowania fragmentu obrazu do danego ksztattu,
e wybieramy fragment najbardziej podobny (o ile istnieje).

Idee przeszukiwania naszkicowano na Rys. 8.1. Jedna z czesciej stosowanych
miar dopasowania jest empiryczny wspotczynnik korelacji:

WL WY (@kriirs — ) Wkriies — 0)
Pl = 7 (8.1)

Oz * Oy

101
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X Y

Rysunek 8.1: Obiekt o znanym ksztalcie

gdzie xy, oznacza poziom szarosci obrazu, a yy — wzorca. We wzorze (8.1)
odstapilismy od stosowanej w tej ksiazce notacji, na rzecz notacji stosowanej
powszechnie w statystyce. Zauwazmy, ze wzorzec ma rozmiary W x, gdzie
W jest zwykle duzo mniejsze od rozmiarow obrazu. Zgodnie z powyzszym
opisem, poszukujemy maksimum |py;| wzgledem k i [, przebiegajacych ca-
ly obraz, za wyjatkiem paséw szerokosci W wzdtuz jego brzegdw. Zatem,
jesli czesé szukanego obiektu znajdzie sie w obszarze tych paséw, to odpo-
wiadajace mu |pg;| bedzie mniejsze niz wynikatoby to ze faktycznego stopnia
dopasowania. W takiej sytuacji moze sie zdarzy¢, ze obiekt nie zostanie wy-
kryty. Sposobem zapobiezenia takiej sytuacji jest poszerzenie obrazu na tyle,
by obiekty nie znajdowaly si¢ w pasie brzegowym. Jesli nie jest to mozli-
we, mozna probowaé sztucznie poszerzy¢ obraz, przez dodanie odpowiedniej
liczby wierszy oraz kolumn i probowa¢ wypelnic¢ ten obszar wartosciami licz-
bowymi, ktére beda stabo skorelowane ze wzorcem (na przyktad, liczbami
pseudo-losowymi).

Trzeba jeszcze odpowiedzie¢ na pytanie, czy znalezione maksimum |py|
jest na tyle duze, ze rzeczywiscie Swiadczy o znalezieniu obiektu. Jesli mak-
symalna wartosé¢ |pg| jest mata (bliska zero), to mozemy mie¢ watpliwosci,
czy dany obiekt znajduje sie na obrazie. Wartosé progowa dla |pg| wybraé
mozna na podstawie jedenj ze statystyk testowych, stuzacych do testowania
hipotezy |pr| = 0.

Przegladanie catego obrazu oknem W x W jest do$¢ czasochlonne. Na-
ktady obliczeniowe mozna zmniejszy¢, jesli zamiast wspotezynnika korelacji
zastosujemy

W W
Ckl = Z Z Thtid+j ° Yktil+s- (8.2)
i=—W j=—W

Racjonalnym argumentem za stosowaniem tej uproszczone miary dopasowa-
nia jest fakt, ze (8.2) jest gléwnym Zrédtem zmiennosci (8.1), przy zatozeniu,
ze poziomy szarosci przeszukiwanego obrazu nie sg bardzo rézne w réznych
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Rysunek 8.2: Przyktad zastosowania metody wyszukiwania wzorca — opis w
tekscie

Rysunek 8.3: Przyktad zastosowania metody wyszukiwania wzorca do obrazu
w odcieniach szaro$ci — opis w tekscie
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podobszarach.

Opisane powyzej podejscie, zaréwno w wersji (8.1) jak i (8.2), stosowaé
mozna takze do obrazéw binarnych, zaktadajac, ze wzorzec takze jest binar-
ny. Jesli przyjmiemy konwencje, ze jedynki na obrazie i we wzorcu odpowia-
daja obiektowi, to miara (8.2) zlicza ile razy — w danym potozeniu okna —
wystapita koincydencja pikseli czarnych. Jest to dodatkowy argument za sto-
sowaniem wersji (8.2), gdyz dla obrazéw binarnych czesto zdarzaé sie bedzie,
ze w danym potozeniu o, bedzie réwnac sie zero.

Metoda dopasowywania wzorca jest:

e czasochlonna,
e wrazliwa na rozmiar poszukiwanego obiektu i jego obrot,

e wcigz jednak uzyteczna i mozliwa do zastosowaniua dla obrazow binar-
nych i w odcieniach szarosci

e nie jest nadmiernie wrazliwa na zmiany oswietlenia.

W celu przyspieszenia obliczen mozna zastosowa¢ nastepujace przeszukiwa-
nie zgrudne-do-doktadnego py; jest obliczane najpierw dla co 8-mego piksela,
biorac pod uwage ze wzdr nie pasuje doktadnie do obiektu. Nastepnie ob-
liczane jest maksimum |py|, a dalsze poszukiwania ograniczaja sie do jego
sgsiadow.

Jako pierwszy przyktad zastosowania tej metody rozpatrzmy zadanie zna-
lezienia kapsutek. Obraz binarny pokazano w lewym gérnym rogu Rys. 8.2.
Wzorzec kapsutki znajduje si¢ w lewym dolnym rogu. Po prawej stronie po-
kazano macierz |py|, przedstawiona jako obraz, na ktérym biate obszary od-
powiadaja |pr| ~ 1. Zauwazmy, ze maksimum jasnych punktéow odpowiada
potozeniu goérnej kapsutki. Kapsutka dolna nie zostal wykryta, gdyz — jak
wspomniano wyzej — metoda dopasowywania wzorca nie jest odporna na
obroty.

Przyktad drugi to zastosowanie metody korelacyjnej do obrazu w odcie-
niach szarosci Rys. 8.3 (po lewej). Metode stosowano dwukrotnie: raz wzor-
cem byto koto o promieniu 2 pikseli, za drugim razem koto o promieniu 20
pikseli. Macierze korelacji wyswietlono jako obrazy: srodkowy i po prawej, od-
powiednio. Jasne obszary na tych obrazach odpowiadaja korelacji bliskiej 1.
Jak wida¢, zastosowanie mniejszego wzorca pozzwala wykryé zarowno drob-
ne jak i grubsze defekty. Zastosowanie wzorca od duzym promieniu wytawia
tylko defekty o wiekszych rozmiarach.
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8.2 Histogramy brzegowe
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Rysunek 8.4: Tlustracja dziatania metody histogramoéw brzegowych

Bardzo szczegotowy opis i dyskusje techniki histograméw brzegowych znalezé
mozna w [13]. Technika ta stuzy do szybkiego wykrycia, ustalenia pozycji i
w pewnych przypadkach do oceny rozmiaréw obiektu. A oto gtéwne cechy
tego podejscia.

e Zawsze mozna je stosowaé do obrazu binarnego (po segmentacji).

e W wielu przypadkach mozna stosowa¢ wprost do obrazéw w odcieniach
SZarosci.

o Glowna zaleta — szybkos¢ i prostota.

e Wady - wymaga dodatkowego sprawdzania, gdy wystepuje wiele obiek-
tow.

Nazwa tej metody nawigzuje do znanego z rachunku prawdopodobienstwa
faktu iz majac taczne prawdopodobienstwa dla pary dyskretnych zmiennych
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losowych, potrafimy obliczy¢ rozklady brzegowe (czyli rozktady kazdej z nich)
przez sumowanie po jednym z indekséw.

W technice histograméw brzegowych zwykle nie postugujemy sie¢ czesto-
Sciami lecz wprost sumami nieunormowanymi w sposob opisany ponizej.

e Oblicz

hj=> I(j1), j=12,....N

1=

M

—_

e to znaczy, sumy wartosci kolumn przechowujemy w h;, a wierszy w v;.

Catla istota metody histograméw brzegowych sprowadza sie dostwierdzenia:

e gdy obiekt jest czarny tzn. I(i,5) = 0 lub szary (okoto 0) to w odpo-
wiednich miejscach h; i v; bedziemy mie¢ nizsze wartosci.

Dziatanie tej metody pokazano na Rys. 8.4. Lokalne minima obu wykreséw
jednoznacznie lokalizuja dorostego cykliste. Natomiast maty cyklista zostat
wykryty tylko na osi x-6w. Jest to typowa sytuacjia w histogramie brzego-
wym, gdy wystepuje wiecej niz jeden obiekt.

Co mozemy zrobi¢?

1. Wziaé prébki ze wszystkich mozliwych pozycji (tutaj 4) i zdecydowad,
ktore sa czarne.

2. Uzy¢ metody podobrazéw, w nadziei, ze nie przetniemy obiektu (spe-
cjalne sklejanie jest potrzebne gdy wykryto fragmenty tego samego
obiektu w podobrazach).

Zagadka: na Rys. 8.4 jest btad. Na czym on polega ?
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8.3 Histogramy brzegowe — przyktad
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Rysunek 8.5: Histogramy brzegowe — sprezynka 3

Zastosowanie histogramow brzegowych do wykrywania i oceny rozmiaréw
sprezynki pokazano na Rys. 8.5, 8.6 1 8.7.

Autorzy dziekuja firmie OPTOSOFT za udostepnienie tych zdjec.

Zdjecia te pokazuja, ze mimo swej prostoty, histogramy brzegowe moga
by¢ skutecznym i precyzyjnym narzedziem lokalizacji i pomiaru obiektow.
Dlaczego zamieszczamy tak duza liczbe zdje¢ 7 Odpowiedz jest prosta — za-
wsze nalezy zbada¢, czy dana metoda daje stabilne, mato réznigce sie wyniki.
Przytoczone zdjecia dokumentuja fakt, ze w tym zastosowaniu tak wtasdnie
jest.

8.4 Uwagi o analizie grup pikseli

Obraz binarny uzyskany jako wynik progowania niesie informacje istotne dla
nas, ale nie dla komputera. Dlaczego? Poniewaz zawiera czarne piksele i nic
wiecej (por. Rys 8.8.
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Rysunek 8.6: Histogramy brzegowe — sprezynka 1
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Rysunek 8.7: Histogramy brzegowe — sprezynka 2
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Rysunek 8.8: Binarny obraz kapsulek

Bez dalszej analizy mozemy tylko policzyé czarne piksele (w pewnych za-
stosowaniach to wystarczy — méwi o catkowitej powierzchni defektu). Grupa
zaznaczonych (czarnych) pikseli, ktére sa odzielone od innych grup bialy-
mi pikselami nazywana bedzie dalej skupiskiem!. Grupy te sg kandydatami
do bycia obiektem. Niektére z nich nimi nie s i nie interesuja nas. Inne sa
arefaktami, ktore pojawity sie w wyniku przetwarzania obrazu. Co mozemy
zrobi¢ z obrazem po wydzieleniu i nadaniu skupiskom etykiet ?

e Mozemy je policzy¢.

e Wypeic¢ puste miejsca, spowodowane tym, ze czesci obiektu nie zo-
staty wykryte.

e Mozemy je zmierzy¢ (aby sprawdzié, czy produkt odpowiada wymaga-
niom).

e Rozpoznacé skupisko jako obiekt danej klasy.

Kolorowanie skupisk pikseli nie stuzy wytacznie do czytelnego ich wyswietle-
nia, ale gtownie do zaznaczenia do ktorego ze skupisk nalezy dany pikesl i
do oznaczenia ich taka samg etykieta. Po etykietowaniu powstaje struktura
danych dogodna do dalszej obrobki.

Wykrycie skupiska jako obiektu (defektu) jest wielopoziomowym proce-
sem. Najpierw nalezy wybra¢ cechy do klasyfikatora, nastepnie nauczy¢ go
rozpoznawaé obiekty. Dopiero po tym mozna uzywac¢ go on-line.

IStosujemy ten termin jako odpowiednik angielskiego wyrazu blob.
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8.5 Etykietowanie obiektow

Rysunek 8.9: Obraz defektéw po przypisaniu kolorowych etykiet.

W odrozdziale tym zmienimy konwencje konwencje oznaczen — zaznaczone
skupiska oznacza¢ bedziemy jako biate, a wiec jako majace wartosé 255 (lub 1
na skali [0,1]), gdyz taka konwencja stosowana jest w wiekszosci algorytméw
i dostepnego oprogramowania. zaznaczane sa jako biate = 1 (lub 255).
Naszym celem jest przypisanie unikatowej etykiety do kazdego skupiska?

20peracje taka nazywa sie w literaturze labelling.
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Rysunek 8.10: Kratery widoczne w czesci defektéw po progowaniu nie po-
winny by¢ uzupetniane.

(ktore jest obiektem, defektem). Przyjeto sie stosowaé dodatnie liczby cal-
kowite jako etykiety i wyswietla¢ je jako obrazy sztucznie kolorowane (por.
Rys. 8.9.

Zanim przejdziemy do opisu algorytmu etykietowania, poczynimy kilka uwag.

o Zwykle wypetia si¢ luki w skupiskach przed ich zaetykietowaniem.
Nie zawsze jest to wtasciwe, gdyz moze znieksztalcié¢ rzeczywistos$é, na
przyktad, wywiercone otwory mogg zosta¢ potraktowane jak luki. Inny
przyktad pokazano na Rys. 8.10. Po progowaniu wewnatrz defektéw
pozostaja kratery. Wypetnienie ich jako luki bytoby niewtasciwe, po-
niewaz kratery sg widoczne i informatywne.

e Skupiska zaznaczonych pikseli nie zawsze sa obiektami )por. Rys. 8.11)

e Dlaczego dwie kapsulki na Rys. 8.12 sa kolorowane jako jedna? Uwage
zwraca cienka linia pomiedzy tabletkami — progowanie nie zawsze jest
wystarczajace, czasami trzeba stosowaé dalsze przetwarzanie (postpro-
cessing) (na przyktad, usuwajace mate grupy operacje morfologiczne).

8.5.1 Spdjne obszary

Trudnosci z etykietowaniem kapsutek na Rys.8.12 wynikaja z faktu, ze nie
odpowiedzielismy sobie na pytanie: co to znaczy, ze grupa pikseli stanowi
spojny obszar 7 W Tabeli 8.1 pokazano obszar, ktory niewatpliwie jest spojny
(po lewej) i dwa obszary stykajace sie naroznikiem (po prawej). Decyzja o
tym czy uznaé je za obszary spojne (ang. conntected componenets) nalezy do
nas.
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Rysunek 8.11: Zebra nie bytaby szczesliwa, gdyby jej paski traktowac jako
oddzielne obiekty.

Rysunek 8.12: Dwie kapsutki nie zostaty rozroznione w procesie etykietowania

MM M|M M| M
MM M| M M| M
MM M| M M| M
MM M| M M| M

Tabela 8.1: Obszar sp6jny (po lewej) i obszary, ktérych traktowanie jako
spojne zalezy od naszej decyzji.
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z|g =
AR
Z|g =
=
AR
=

Tabela 8.2: Rola sasiedztwa w definiowaniu sp6jnosci obszaréw

=
=% =
k=

A

A

Tabela 8.3: Piksele oznaczone przez ”A” nie sg traktowane jako ta sama
grupa co "M” jesli stosujemy 4-sasiedztwo. Naleza to tej samej grupy przy
stosowaniu 8-sgsiedztwa.

W Tabeli 8.2 pokazano role definicji sasiedztwa w okresleniu, ktére ob-
szary uwaza¢ bedziemy za spojne. Dla centralnego (obecnie rozpatrywanego)
piksela (zaznaczonego jako M) mozemy wyrézni¢ dwa przypadki:
po lewej — 8 polaczonych elementow,
po prawej — 4 potaczone elementy. Piksele zaznaczone przez M w otoczeniu
M sa traktowane jako nalezace do tej samej grupy.

Sposdb traktowania sasiadow zalezy zatem od wybranego sposobu inter-
pretowania potgczen miedzy pikselami. Stwierdzenie to dodatkowo ilustruje
Tabela 8.3.

e Powyzszy sposob definiowania 4 lub 8 sasiadéw jest jedynym uzywanym
w literaturze, gdyz nie ma innego wyboru na poziomie pikseli, jesli z
gory zatozymy symetrie.

e Rosnaca rozdzielczo$é kamer przemystowych (10 MPix) rodzi pytanie:
czy nie nalezy problemu spdjnosci obszaréw przemysle¢ ponownie 7
Zadanie: zaproponowa¢ kilka wersji zdefiniowania sasiedztw.
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8.5.2 Algorytm etykietowania
Zanim oméwimy jeden z algorytmoéw etykietowania pikseli nalezacych do
spéjnych obszaréow, warto poczynié kilka uwag.

e Znanych jest wiele metod etykietowania, gdyz:

— zadanie jest trudne,

— zadna z metod nie jest najlepsza we wszystkich kategoriach.
e 7Znane metody roznig sie:

— stopniem skomplikowania programu,
— predkoscia obliczen,

— wymagang pamiecig.

e Dwa ostatnie wymagania najczesciej konkuruja ze soba i mozna zwiek-
szyc szybkosé kosztem zajetodci pamieci lub odwrotnie. .

Przyjmujemy nastepujace zatozenia.
e Dla uproszczenia rozwazamy wytacznie 4-sgsiedztwo.

e Etykietowaniu podlega obraz binarny o rozmiarze M x N i wartosciach
bi; € {0, 1}.

e Alokujemy pamieé na etykiety (albo M x N macierz L;; lub liste etykiet
i adresow).

e Alokujemy réwniez dodatkowo 2 x N tablice C do rozstrzygania kon-
fliktu etykiet, gdzie N jest maksymalng liczbg spodziewanych skupisk
do zaetykietowania.

W rzeczywistosci N powinno by¢ troche wicksze, zeby zachowaé fragmenty
skupisk, ktore sg pozniej sklejane.
Algorytm — etap 1

e Startujac z lewego, gérnego rogu przegladamy obraz b;; do napotkania
pierwszego zaznaczonego piksela i ustawiamy odpowiadajaca etykiete
w L na ”1”. Niezaznaczone piksele b;; = 0 sa pomijane (np. ustawiamy
ich Lij na ”O”).

e Gdy algorytm znajdzie sie gdzies wewnatrz tablicy b, powiedzmy, w
punkcie (i, j), i > 1, 7 > 1, to piksele powyzej i po lewej juz sa zaety-
kietowane. Niech "n” oznacza najwiekszy z nich. Teraz moga zdarzy¢
sie trzy przypadki
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niezaznaczony piksel b;; = 0 — ustaw L;; = 70", j := j + 1 (lub zmien
wiersz).

zaznaczono piksels b;; = 1 oraz L;j_1) ="0" oraz L_1); = "0,
wowczas, ustaw L;; ="n + 17 (nastepng etykiete)

ij:=j4+1 (lub zmien wiersz).
zaznaczony piksel b;; = 1 oraz [L;;—1) > 70" LUB Lg_y); > 0707]

rozdziela si¢ na dwa przypadki:

Przypadek 1 poprzednie etykiety s zgodne t.j. L;;j—1) = "m” oraz
Li—1); =7"m” gdzie "m” jest jedng z wczesniej przypisanych ety-
kiet 77177’ 772777 e 77n77.

Przypadek 2 nie wszystkie poprzednie etykiety zgadzaja sie

J J
2 m77 7 m77 2 077 2 k77
i 2 m)? nowe 7 m77 i 7 m?) nowe 77??77
L - macierz — Przypadek 1 L - macierz — Przypadek 2

Przypadek 1 Ustaw L;; ="m”,

Przypadek 2 Ustaw L;; = "7?” — przypisz najmniejszg etykiet¢ po-
miedzy konfliktami np. "k” or "m” (nie wykonuj, jesli 0" jest
obecne)

Ustaw j := j + 1 (lub zmief wiersz).

Stop jesli (i, j) w prawym, dolnym rogu.

Czy to juz koniec 7 Jeszcze nie. Wyobrazmy sobie trojkat: A Jak zo-
stanie on zaznaczony przez powyzszy algorytm 7

8.5.3 Rozwigzywanie konfliktow

W poprzednim podrozdziale zetknelismy sie z sytuacja konfliktu etykiet. Aby
moc je rozwiklaé, 2 x N macierz C' wypelniana jest réwnoczesnie z macierzg
L w powyzszym algorytmie. Macierz C' wypelniamy zgodnie z nastepujacymi
regutami.

Pierwszy wiersz C' zawsze zawiera 1, 2,..., N (uzywany wytacznie dla
wygody). Na poczatku drugi wiersz C' zawiera ”0” na kazdej pozycji.
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e Kiedy pojawia si¢ nowe skupisko pikseli:
]
7 077 b 077

i [707 [ nowe 'nt1”

to w drugim wierszu (n + 1) kolumny w macierzy C ustawiamy "n + 17
(zgodnie z L).

e Jedli wystepuje konflikt pomiedzy etykietamit w drugim wierszu C,
ustawiamy najwieksza z etykiet ("m” lub k"), bedacych w konflikcie.

Warto zauwazy¢, ze C' zawiera informacje o bedacych w konflikcie etykietach,
ktéra jest komplementarna do tej przechowywanej w L. Informacja ta wy-
starcza do rozwiazania konfliktu przez ponowne przejrzenie L i C i zmiane
etykiet, kiedy zachodzi taka potrzeba.

Przyktad. Teraz mozemy etykierowaé¢ i mierzy¢ kapsultki, gdyz doktad-
nie wiemy, ktory pixel® nalezy do ktérego skupiska. W Tabeli 8.4 pokazano
etykietowanie kapsutek, a po prawej stronie podano tabelke z wynikami ich
pomiaréw.

Powierzchnia 493 396
Centroid [16.2 21.0] | [29.5 47.5]
Dtugosé¢ osi wielkij 44.1 47

\ Ekscentrycznosé 0.94 0.97
Orientcja -67.9 12.6
Liczba Eulera 1 1
Obwod 102.7 100.8

Tabela 8.4: Przyktad etykietowania i pomiaru obiektéw

Zamieszczne w tej tabeli parametry zdefiniujemy w nastepnym podroz-
dziale.

8.6 Opisywanie obiektow

Po zaetykietowaniu obiektéw na obrazie binarnym, dysponujemy obrazem
wraz z dodatkows informacjg o adresach pikseli nalezacych do kazdego z
obiektéw (lub tylko przypadkowych skupisk pikseli). Moze ona byé przecho-
wywana jako:

3 Aby zapewnié efekt dydaktyczny, usunieto cienki rzad pikseli, ktére poprzednio taczyty
obie kapsutki.
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macierz L;j, tego samego rozmiaru co obraz binarny, zawierajaca liczby
catkowite, ktore sg etykietami przypisanymi kazdemu pikselowi (L;; =
"k” oznacza, ze piksel (7, j) nalezy do obiektu "k”, jesli "k” = 70" to
uznajemy, ze nalezy do tta),

e jako liste pikseli, ktore tworza obiekt (ta wersja stosowana jest w Ma-

tlabie).

Naszym celem jest opisanie tych obiektéw w sposéb odpowiedni do danego
zastosowania. Stosujemy konwencje L;; = 1 dla biezacego obiektu i L;; =
0 dla tla (w praktyce nie stosuje sie takiego sposobu przechowywywania
obiektow). Aby opisaé¢ obiekty, nawet proste pojecia musimy zdefiniowaé w
jezyku pikseli.

Powierzchnia A to liczba pikseli L;; = 1.

Tak rozumiana powierzchnia moze by¢ uzyta do przyblizenia powierzch-
ni rzeczywistego obiektu ca- A, gdzie c4, [mm? /pixel] jest powierzchnia
odpowiadajaca jednemu pikeselowi w rzeczywistosci.

Stata cy moze by¢ uzyskana w wyniku kalibracji kamery.

Najprostszym sposobem jest pobranie obrazu kwadratu o znanej po-
wierzchni i obliczenie ilosci zawartych w nim pikseli. Trzeba zauwazyc¢,
ze ca zalezy od odleglosci oraz zastosowanej kamery i obiektywu (2.3).

Dla matych obiektow, oszacowanie powierzchni nie moze by¢ zbyt do-
ktadne.

Powdd jest widoczny na rysunku:

Koto o promieniu » = 10 pikseli. Mozna po-
prawi¢ doktadnosé¢ zmniejszajac odlegtosé po-
miedzy obiektem a kamerg lub stosujac wyz-
szg rozdzielczosé

Okoto 50 pikseli moze by¢ blednie dotaczonych do obszaru kota. Jesli ¢4 =
0.01mm?/pizel, to mozemy popemié btad o ok. 5mm?. Dlaczego doktadnosé
okreslenia powierzchni jest wazna w pewnych zastosowaniach?
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Jesli pobieramy probki do badania i mnozymy ich powierzchnie przez
tysigce elementéw produkowanych w ciggu dnia to nawet btad o 5mm? moze
mie¢ wplyw na koncowy wynik.

e 7 poprzedniego rysunku jasno wynika, ze obwod kota réwniez bedzie
obliczony z btedem.

e Jako obwod P mozemy przyjaé liczbe pikseli dotykajacych krawedzi
obiektu. Obliczajac P mozemy zacza¢ w dowolnym punkcie poczatko-
wym i ostatecznie wrocié¢ do niego.

8.6.1 Cechy geometryczne

Wymienione nizej cechy geometryczne obiektow moga stuzy¢ jako wskazniki,
ktore stuza do ich szybkiego rozpoznawania, w sposob niezalezny od skali.

e Wspdblezynnik cyrkularnosei (podobienstwa do kota) obiektu:

4 Powierzchnia

¢= (Obwod)?

C =1 dla kola

e dla wydluzonych (cienkich) obiektéw C' < 1 np. dla tréjkata réwno-
bocznego C' = 0.6.

e Dla kwadratu C' = w/4, ale dla wydtuzonego prostokata ¢ = 10 - b
uzyskujemy C' = 0.26.

e ( jest niezalezne od skali.

e Znanych jest wiele innych wskaznikéw (Haralicka, Ferreta, solidno$¢ =
(Powierzchnia/Powierzchnie wypukta obszatu) itd. (por. [78]) Pozwa-
laja tatwo i szybko rozrézniac¢ obiekty o réznych ksztattach, np. ziarna
majace ksztalt elipsy od niechcianych sktadnikow).

Lista innych wtasnosci geometrycznych jest bardzo dtuga. Przyktadowo, Ma-
tlab oblicza nastepujace: Area, Centroid, BoundingBox, Subarrayldx, Majo-
rAxisLength, MinorAxisLength, Eccentricity, Orientation, ConvexHull, Co-
nvexImage, ConvexArea, FilledArea, EulerNumber, Extrema, EquivDiame-
ter, Solidity, Extent, PixelldxList, PixelList, Perimeter. Sg one bardzo uzy-
teczne, ale warto zapoznac si¢ z nimi dopiero, gdy stanie si¢ to potrzebne.
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8.6.2 Momenty geometryczne

Ze statystyki pamictamy, ze dla dwoch zmiennych losowych X, Y, ich mo-
menty rzedu m > 0, n > 0 zdefiniowane sg nastepujaco:

e gim, k)=F (X K Ym> — niecentralny moment
e Q(m, k)=E((X - E(X))™ (Y — E(Y))") — centralny moment

o ile istnieja. Wprawdzie obrazy binarne moga nie spetnia¢ wymagan teorii
prawdopodobienstwa, jednak empiryczne wersje ¢, ) (r6znie znormalizowa-
ne) sa stosowane jako deskryptory ksztattu.

Rozwazmy obiekty zaetykietowane jako 717.

e Niech l;; =1 jezeli L;; =71" i l;; = 0, w przeciwnym przypadku.

e Niech £ bedzie catkowita liczba pikseli oznaczonych jako 717. Wtedy
L= ZiN=1 Zj]\il lij-

Niech f(m, n) =1+ (m+n)/21

1 L mys e
U<m7 n) = [B(m.n) ZZZU (Z - l‘) (] - y) )

=1 j5=1
gdzie Z;’s and g; sa emprycznymi $rednimi:
s _ p-loN Mg
e =L dim1 Zj:1 leg

=LY Zj]vil J i

Uzywajac kombinacji v(m, n) Hu opracowal 7 momentéw, ktére (w
wersji ciaglej) sa niezmiennicze wzgledem translacji, rotacji i skalowa-
nia. Sa one dobrymi kandydatami jako cechy podawane do klasyfikato-
ra. W 1996 Pawlak i Liao [37] wykazali ze momenty te sa wrazliwe na
btedy zaokraglen i zaproponowali momenty oparte o wielomiany Zerni-
ka, ktore sg ortogonalne na kole jednostowym i niezmiennicze wzgledem
rotacji.

Pierwsze cztery momenty Hu u sg zdefiniowane nastepujaco:
o 11 =v(2,0)+ v(0,2),
o p2=(v(2,0) —v(0,2))* + 40*(1, 1),

o 15 = (v(3,0) — 3v(1,2))2 + (v(0,3) — 3v(2,1))?,
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o 1y = (v(3,0) +v(1,2)* + (v(0,3) —v(2,1))2

Pozostate sa zbyt skomplikowane, aby je tu przytaczaé (patrz [54] str. 609).
Problem deskryptoréw bedziemy omawiaé¢ takze w dalszej czesci tej ksiazki
jako deksryptory Fouriera dla konturéw.

8.7 Znajdowanie obiektéw

Oprécz omdéwinego szeroko progowania, segmentacji mozna réwniez dokony-
waé przez:

e wzrost regionéw (region growing),
e metody dzialu wodnego (watershed methods):

— podejscie opadowe (rainfall approach),
— podejscie zalewowe (flooding approach).
Metody te maja dobra interpretacje, ale sa rzadko stosowane w przetwarzaniu

on-line — pominiemy ich doktadny opis.

8.7.1 Przyklad

Autorzy dzickujg firmie OPTOSOFT Sp. z o0.0. za udostepnienie obrazow.
Autorem oprogramowania i sprzetu jest W. Rohleder, prezes spotki.
Wykrywanie wycieku.

e Zadanie: wykry¢ potencjalny wyciek ptynu.
e Pokazano wszystkie etapy procesu przetwarzania.

e Wyciek jest wykrywalny ludzkim okiem. Jak go wykry¢, dobierajac
wlasciwa sekwenecje zadan czesciowych ?

e Znamy teori¢ do kazdego kroku, ale potaczenie ich w caltosé¢ wciaz jest
sztuka.

Zastosowana do obrazu z Rys. 8.13 sekwencja przetwarzania sktada si¢ z
nastepujacych etapow.

1. Przeksztatcenie od odcieni szarosci — Rys. 8.14.

2. Poprawy kontrastu — Rys. 8.15.
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Rysunek 8.13: Wykrywanie wycieku — orginalny obraz

3. Progowania — Rys. 8.16.

4. Usuniecia drobnych grup pikseli, ktére zostaty oznaczone w wyniku
progowania (mozna to zrobi¢ stosujac podejécie morfologiczne lub filtr
medianowy) — Rys. 8.17.

5. Lokalizacja wycieku (na przyktad, metoda histograméw brzegowych) —
Rys. 8.18.

Ten sam szereg operacji powtérzony dla innego obrazu z wyciekiem (Rys. 8.19).
Powody sa nastepujace.

e Powinnismy sprawdzi¢ proponowana metode w zmiennych warunkach.

e Zawsze istnieje niebezpieczenstwo, ze metoda bedzie zbyt dostrojona
do przyktadu, a nie sprawdza si¢, gdy warunki sie zmienia.

Wiyniki kolejnych etapéw przetwarzania pokazano na Rys. 8.20- 8.24. Przy-
padek ten byt trudniejszy, gdyz wyciek wystapil w dwoch miejscach i byt
mniejszy. Mimo tego, zostal prawidtowo wykryty i oznaczony w sposob, kto-
ry pozwala na oceng jego wielkosci.
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Rysunek 8.14: Wykrywanie wycieku — przeksztatcenie od odcieni szarosci

Rysunek 8.15: Wykrywanie wycieku — zwiekszenie kontrastu
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Rysunek 8.16: Wykrywanie wycieku — segmentacja

Rysunek 8.17: Wykrywanie wycieku — poprawa rezultatéw segmentacji
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Rysunek 8.18: Wykrywanie wycieku — lokalizacja

Rysunek 8.19: Wykrywanie wycieku 2 — orginalny obraz



126 ROZDZIAL 8. LOKALIZACJA, ETYKIETOWANIE I POMIAR

Rysunek 8.20: Wykrywanie wycieku 2 — przeksztatcenie od odcieni szarosci

Rysunek 8.21: Wykrywanie wycieku 2 — zwiekszenie kontrastu
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Rysunek 8.22: Wykrywanie wycieku 2 — segmentacja

Rysunek 8.23: Wykrywanie wycieku 2 — poprawa rezultatéw segmentacji
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Rysunek 8.24: Wykrywanie wycieku 2 — lokalizacja



Rozdzialt 9

Kontury obiektéw i defektow

W poprzednich rozdziatach staraliSmy sie wykrywaé cale obiekty lub defek-
ty, traktowane jako duze grupy pikseli. W niniejszym rozdziale omawiamy
podejscie alternatywne, polegajace na wykryciu jedynie konturow. Przedsta-
wiamy takze podstawowe metody opisu konturow, ktére pozwalaja na ich
pomiar.

9.1 Okonturowywanie

Najprostsza definicja konturu to krzywa, ktora oddziela obszary znaczaco
roznigce sie poziomami szarosci.

Znajdowanie obiektow przez wykrywanie krawedzi to bardzo szeroka klasa
metod, ktére prébuje opisywaé (a pdzniej rozpoznawaé lub mierzy¢) obiekty
na podstawie ich brzegow. Obejmuje wykrywanie krawedzi przez:

e aproksymacje pierwszego rzedu gradientu intesywnosci obrazu,

e aproksymacja Laplasjanu (2-go rzedu)

e operacje morfologiczne (patrz 13).
Oto lista najczesciej uzywanych metod wykrywania krawedzi.

1. Gradientowe — klasyczne Prewitt, Sobel, Kirsch,

2. metody drugiego rzedu: Laplasjan i LoG,

3. Canny, SUSAN, mod-SUSAN.
Zagadnieniem zblizonym do wykrywania krawedzi jest wyszukiwanie naroz-
nikow.

129
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h(—1,-1) | h(—=1,0) | h(—1,1)

1
h(0,—1) | h(0,0) | A(0,1)
h(1,—1) | h(1,0) | A(L,1)

Y

Tabela 9.1: Ogoélna posta¢ maski 3x.

1,1) [ I(1,2) [ I(1,3)
I12,1) | e [1(2,3)
3,1) | 1(3,2) | 1(3,3)

Tabela 9.2: Macierz obrazu z zaznaczonym punktem przyltozenia maski w
(2,2)

9.1.1 Maski

Przed rozwazeniem szeczegdtow wykrywania krawedzi, musimy zapoznaé si¢
z ogblng i bardzo wazna koncepcje splotu obrazu z maskami.

e Maska nazywamy (2 K + 1) x (2 K 4 1) macierz z elementami h(k, 1),
ktore okreslaja wagi stosowane lokalnie do obrazu (i, j).

e Obraz wyjsciowy Y jest tworzony jako splot I z h w nastepujacy sposob

Y(i, j) = kZ > i+ k), (G+1) - bk, 1) (9.1)

——KI=—K
Maske 3x3, (K = 1) pokazano w Tabeli 9.1, natomiast w Tabeli 9.2 pokazano

sposéb przytozenia jej do obrazu.

e Przyjeto (i jest to wygodne) stosowaé¢ maski (2K + 1) x (2K + 1),
K =1, 2..., ale mozna stosowa¢ tez maski o parzystym rozmiarze.

e Dwuwymiarowa szybka transformata Fouriera (FFT) moze by¢ zasto-
sowana do efektywnego obliczenia splotu 9.1 (w czasie O (log(M - N))).
Podejscie to jest zalecane, gdy maska jest duza.

e Jak zwykle, napotykamy problem na brzegu obrazu.

e Bedziemy stosowac¢ maski do wykrywania krawedzi, ale ich zastosowa-
nia sg duzo szersze.
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Rysunek 9.1: Powierzchnia obrazu z krawedzig i jej przekroj

Rysunek 9.2: Krawedzie o coraz mniejszym nachyleniu

9.1.2 Definicja krawedzi

Przyjmijmy, ze obecna jest tylko jedna krawedz. Na Rys. 9.1 pokazano ja
jako powierzchnie oraz w postaci przekroju. Dalej, dla uproszczenia, pokazy-
waé bedziemy tylko przekroje krawedzi. Krawedzi jest nagta zmiang poziomu
szarosci obrazu, ale kiedy mamy uznaé, ze zmiana jest nagta? na Rys. 9.2
pokazno na czym polega problem. Trudnosci z jednoznaczng definicja kraedzi
rosna, gdy pojawiaja sie niejednorodnosci lub zaklécenia (por. Rys 9.3). Po-
przestaniemy zatem przy powyzszym ogdlnym sformutowaniu tego pojecia.
Mozna korzysta¢ z robocza definicji: krawedzig jest to, co wykrywa dany de-
tektor krawedzi, przy konkretnych wartosciach parametréw. Jak zobaczymy;,
detektory krawedzi na ogdt wykrywajg takie zmiany poziomow szarosci, ktére
sktonni jesteSmy uzna¢ za krawedzie. Jedynie przy ustawieniu bardzo czuto-
Sci detektora pojawia sie problem, wynikajacy z wiekszej czutosci kamery i
detektora, niz ma nasze oko.

Rysunek 9.3: Krawedzie z zakt6ceniami
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r 1 1 4 < T 7 IRl AR A S Y B |
t ¢+ 1 4 < T 7 IRl AR A S Y S |
t + 1 4 <« T 7 ol AR R S S S |
i1 1 1 4 4 " - v 4 4 1 1 1
i1 1 1 4 < " - v ¢4 4 1 1 1
i1 &1 1 4 < T 7 Il SRR A S N S |
r 1 1 4 < 7 - v 4 & 1 1 1
1 1 4 < T 7 IRl AR A S Y B |
t &+ 1 4 <« T 7 = v ¢ & 1 & 1
Y Y Y R e - v ¢ 4 1 1 1
Y Y Y R e - v 4 4 1 1 1
i1 1 1 4 < " - v ¢4 4 1 1 1
i1 1 1 4 < 7 kol SRR A S S S |
1 & 1 4 < T 7 Il SR AN S R B |
r +r 1 ¢4 < T = v ¢ 4 1 1 1

Rysunek 9.4: Powierzchnia obrazu z krawedzia i odpowiadajace jej pole gra-
dientéw

9.1.3 Pole gradientu

Przypomnijmy z analizy matematycznej, ze w kartezjanskim uktadzie wspot-
rzednych operator gradientu ma postac:

grad f(z, y) = [fo(z, y), fy(z, y)]",
gdzie T'oznacza transpozycje, a pochodne czastkowe definiujemy nastepujaco:

0 f(x 0 f(x
fﬂc(xv y>:féx7y)7 fy(xa y):‘féy’y)

Na Rys. 9.4 pokazano powierzchnie poziomow szarosci obrazu z krawedzig i
odpowiadajace jej pole gradientéw. Analiza tego pola pozwala wysnué¢ dwa
wnioski.

1. Whniosek zasadniczy — dlugo$¢ wektora gradientu jest najwieksza na
krawedzi.

2. Przekréj tej samej powierzchni, pokazany na Rys. 9.1 bedzie nieco roz-
ny, gdy przecigcia dokonamy w réznych punktach.

Istotny jest wniosek pierwszy, gdyz nasuwa on pomyst, by jako krawedzie
traktowa¢ te miejsca, gdzie dtugos¢ wektora gradinetu jest wystarczajaco
duza (powyzej zadanego progu). Zwykle, jako wskaznik krawedzi, stosowany
jest kawdrat dtugosci grad f(z, y)

Gz, y) = fi(z, y) + [i(z, y)
lub G1 = |f,] + | £, albo Gy = max[|f.], | £,]]-
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Zwracamy uwage Czytelnika na fakt, ze w czesci ksiazek z przetwarzania
obrazow gradientem bywa nazywany kwadrat jego dtugosci:

6= graa s = () (20l 02

Pochodna w kierunku osi x-6w aproksymuje si¢ zwykle réznicami skon-
czonymi:

af(axx’y) = fx(x’ y) ~ AT [f(.T + A, y) - f(xa y)]

lub w wersji symetryczne;j:

(w = fulz, y) = 2A)7 [flx+ A, y) — flz — A, y)],

przy czym w praktyce czynnik A™! jest pomijany — uwzglednia sie go przy
ustalaniu wartosci progu.

Analogicznie przybliza sie pochodne czgstkowe po .

9.1.4 Metody gradientowe

Oznaczajac przez f;; = f(i A, j A, powyzsze przyblizenia oblicza sie jako:
fix1,;— fiy lub fig1;— fi—1;, ktére wygodnie jest zapisywac w postaci masek:
[01], [10 — 1], odpowiednio.

Jedng ze znanych masek jest maska Prewitta, ktéra ma postac:

10 -1
10 -1
10 -1

Zauwazmy, ze maska ta jest potrojona w sotsunku do pierwowzoru. Wyni-
ka to z wrazliwosci operacji rézniczkowania na szumy. Poszerzajac maske,
uzyskujemy usredniong warto$¢ pochodnej. Jesli skok jest ostatecznie duzy
to zaznaczamy kontur. Tradycyjnie, kontur zaznacza sie kolorem biatym na
czarnym tle. Efekt zastosowania maski Prewitta pokazano na Rys. 9.5.
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Rysunek 9.5: Obraz po zastosowaniu maski Prewitta

Analogicznie wyglada maska wzgledem y:

1 1 1
o 0 0
-1 -1 -1

Ten klasyczny detektor konturéow jest wyraznie kierunkowy — wykrywa linie
pionowe lub poziome (por. Rys. 9.6).

Rysunek 9.6: Obraz po drugiej masce Prewitta
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-110]1 11271
21012 010
-11071 -1]-2 -1

Tabela 9.3: Maski operatora Sobela

Rysunek 9.7: Kierunek x (po lewej) i y (po prawej). Bez progowania, ale z
odwrbéceniem poziomoéw szarosci

Maski Sobela 3 x 3 kierunkach z i y pokazano na Rys 9.3. Wersja Sobela
detektora krawedzi ktadzie nacisk na piksel srodkowy. Efekty zastosowania
masek Solea pokazano na Rys. 9.7.

Dobry detektor krawedzi musi dawac¢ na wyjsciu zero w obszarze o takiej
samej jasnosci. Implikuje to wymaganie, by suma wszystkich wspotczynnikow
musi wynosita zero. Alogrytm wykrywanie krawedzi:

1. Wybierz prog T

2. Zastosuj do kazdego piksela (i, 7) (poza brzegami obrazu) maske Sobe-
la (lub Prewitta) w obu kierunkach, otrzymujac przyblizenia g, (i, j) i
gy (i, j) funkeji f, and f,.

3. Jesli Gij = |9.(4,7)| + |gy(3, )| > T to uznaj, ze piksel nalezy do kra-
wedzi.

Jak wybra¢ T' ? Najprostsza wersja: T'= 0 f - Cpopm, gdzie d f > 0 — wartos¢
bezwgledna minimalnej zmiany pozioméw szarosci, ktéra chcemy traktowaé
jako krawedz, C,,.n» — stata normalizujaca, C,omyn zalezy od typu maski,
sposobu oceny dhugosci wektora gradientu, i od reprezentacji obrazu: skala
[0, 255] lub [0, 1].

Role doboru progu w wykrywaniu (uznawaniu) konturéw ilustruje Rys. 9.8.
Obrazy byty reprezentowane jako [0,1] w odcieniach szarosci.
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T =0.03 T =0.08

Rysunek 9.8: Wykrywanie krawedzi detektorem Sobela z réznym poziomem
progu T’

Rysunek 9.9: Na wykresach (od lewej) pokazano przekrdj krawedzi, pochodna
i druga pochodng

9.1.5 Metody drugiego rzedu

W podrozdziale tym omowimy detektory oparte o dyskretyzacje operatora
Laplace’a.

Ffay) 0 f y)
0 x? oy?
ktory jest 2-wymiarowym odpowiednikiem drugiej pochodne;j.
Intuicyjne wyjasnienie: dlaczego operator podwdjnego rozniczkowania po-
zwala wykrywacé krawedzie, pokazano na Rys. 9.9

Af(r,y) = (9-3)

e 7 analizy tych wykreséw wynika nastepujacy wniosek: miejsce zerowe
drugiej pochodnej doktadnie wskazuje potozenie krawedzi.
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010
1141
0110

Tabela 9.4: Maska detektora Laplace’a

0 —1]0 “1[-1]-1
le- “1 4 [—1 ; “1] 8 | -1
0 [—1]0 “1—1[—1

Tabela 9.5: Znormalizowane maski operatora Laplace’a dla 4 i 8 sasiadow

e Maska opiera sie na nastepujacym przyblizeniu drugiej pochodnej:

z rozwinigcia w szereg Taylora ¢'(v — A) ~ ¢'(x) — A¢"(x), ¢'(z + A) =~
¢ (r) + A ¢"(x). Odejmujac, uzyskujemy:

> f(z, y)

Powtarzajac to réwniez dla y, otrzymujemy maske pokazana w Tabeli 9.4.
Trzeba zauwazy¢, ze —/A\ f przecina zero w tym samym punkcie co Af.

Zmnormalizowane maski Laplacea dla 4-sgsiedztwa i 8-sgsiedztwa pokazano
w Tabeli 9.5

Pozostaje tylko wyjasni¢: jak znalezé punkty przecie¢ zera? Oznaczmy
przez R(i,j) wynik zastosowania jednej z masek pokazanych w Tabeli |re-
ftablap do obrazu f;;. Zdefiniujmy: R*(i,5) = max[0, R(i,j)], R (i,j) =
min[0, R(7,j)]. Ze wzgledu na obecnos¢ szumu i jego wzmocnienie w wyniku
przyblizonego rézniczkowania, definiujemy takze:

ri = max [R+(i,j) w oknie 3 X 3]

7;; = min [R_(i,j) w oknie 3 x 3} .
Zauwazmy, ze 7“;; jest najwieksza sposréd dodatnich wartosci R(i,j) w danej
okolicy, a r;; to najmniejsza sposrod ujemnych wartosci R(i, j) w tejze okolicy.
Jesli zatem wartosci te réznig si¢ znacznie, to mozemy przyjac, ze nastapito
przejscie przez zero w okolicy punktu (7, 7) i oznaczyé go jako potencjalnie
przynalezny do krawedzi.

Wynik zastosowania masek z Tabeli 9.5 pokazano na Rys. 9.10. W celu
zwiekszenia czytelnosci tych obrazéw wyswietlono je w negatywie.
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Rysunek 9.10: Obrazy (macierze R), otrzymane w yniku zastosowania masek
operatora Laplace’a do obrazu testowego

Detektory krawedzi oparte na operatorze Laplace’a

Podsumowujac, algorytm detekcji krawedzi dziata wedtug ponizszego sche-
matu.

e Wybierz prog T' > 0.
e Dla kazdego (i, j) oblicz:

ri = max [R+(i,j) w oknie 3 X 3}

)

r;; = min [R’(i,j) w oknie 3 X 3}
o Jedli rfy —ry; > T, to uznajemy, ze (i, j) nalezy do krawedzi.

Pytanie: Dlaczego w ostatnim kroku tego algorytmu uzycie |.| nie jest
konieczne ?

Dobér progu

Jak juz wspomniano, fluktuacje wartosci R;; sa zwykle duze, gdyz dwukrotnie
rozniczkujemy nie tylko obraz, ale takze szum. Utrudnia to wtasciwy dobor
progu, co pokazano na Rys. 9.11 i 9.12. Na na Rys. 9.11 wida¢, ze nawet w
tak prostym przyktadzie trudno wybra¢ wtasciwy prog dla przecigcia zera.
Niechciane slady sa wciaz widoczne. Rozpowszechnione w literaturze i w im-
plementacjach programowych ulepszenie detektora Laplace’a przedstawiamy
w nastepnym podrozdziale.

Detektor LoG

Idea ulepszenia nadmiernie czutego detektora Laplace’a jest bardzo prosta:
zastosowadé filtr wygtadzajacy w celu pozostawienia jedynie duzych (wyso-
kich) krawedzi, a nastepnie zastosowa¢ detektor Lapalace’a. Do wygtadzania
zastosowaé mozna kazdy wygladzajacy (dolnoprzepustowy) filtr. Jednakze,
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Rysunek 9.11: Po lewej — krawedzie wykryte dla 7" = 0.005 (wszystko jest
krawedzia). Po prawej — T = 0.1 (wynik wciaz nie jest zadowalajacy)

Rysunek 9.12: Po lewej — krawedzie dla T" = 0.25. Po prawej — T' = 0.12.

w tym zastosowani najbardziej popularny jest filtr z jadrem gaussowskim,
stad metoda ta znana jest pod nazwa LoG (od ang. Laplacian of Gaussian).

Rysunek 9.13: Obraz oryginalny (po lewej) i po LoG (po prawej)

W wersji ciaglej (wzgledem zmiennych przestrzennych) filtr gaussowski
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Rysunek 9.14: Jadro gaussowskie i jego zdyskretyzowana wersja w oknie 9 x 9
dlac=1

ma postac:

ga.y) = [ [He =o' y—y) f' ) de' dy. (94)

gdzie:
H(z, y) =

! "+ yQ] . (9.5)

——— exp | —
V2mo p[ 202

W praktyce, stosowana jest dyskretna wersja splotu (9.4) wraz z prébko-
wang na siatce rownomiernej wersja (9.5), oznaczana dalej przez h(k, l). Po
dyskretyzacji dostajemy:

K K
gi;= Y. Y farwge bk D) (%)
k

=—Kl=—K

Po filtracji stosujemy maske operatora Laplace’a, a nastepnie metode wyszu-
kiwania przecie¢ zera. Cena za zmniejszenie wrazliwosci detektora Laplace’a
jest wprowadzenie dodatkowego parametru o > 0, od ktérego zalezy stopien
rozmywania szczegOtow obrazu. Zatem, jego wybor wptywa takze na decyzje,
co uznajemy za krawedzie. Jako wskazowke do wyboru o, przypomnijmy, ze
H(z, y) jest prawie zerowe dla |z| i |y| wiekszych od 3 0. Detektor LoG jest
bardzo czuly na parametrow. Czasem konieczna jest subtelna zmiana wiel-
kosci okna, o lub T'. Ilustruje to nastepny przektad. Na Rys. 9.16 pokazano
wynik detekcji LoG z zastosowaniem filtracji w oknie 21 x 21 z parametrem
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Rysunek 9.15: Od lewej: ogrinalny slab, slab wygtadzony filtrem gaussowskim
w oknie 13 przy o = 3, wynik detekcji krawedzi dla T = 0.015. Po prawej —
koncowy efekt detekcji z filtrem w oknie 5, 0 = 5 i progiem 7" = 0.001

Rysunek 9.16: Od lewej: obraz oryginalny, obraz po filtracji gaussowskiej,
wynik wykrywania krawedzi detektorem LoG
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Rysunek 9.17: Obraz po detekcji LoG — okno o rozmiarze 3 x 3

wygtadzania o = 6 i progiem T" = 0.001. Uzycie do filtracji okna 3 x 3 daje
obraz pokazany na Rys. 9.17.
Jedli rezultat nie jest zadowalajacy (jak na Rys. 9.18)

Rysunek 9.18: Obraz przed i po LoG — rezultat jest niezadowalajacy

to jedna z przyczyn, oprocz ztego doboru parametréw, moze byé zbyt
maly kontrast.
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9.1.6 Inne detektory krawedzi

Zmanych jest wiele innych detektorow krawedzi:

Roberts’a,

Canny (w pewnym sensie optymalny),
Kirsch’a,

Marr-Hildreth,

Robinsona,

Mallat-Zhong (oparty o falki).

Powyzsza lista nie jest pelna. Mozna do niej doda¢ detektor o wdziecznym
akronimie SUSAN (por. [72]) oraz jego modyfikacje [59] i wiele innych, co
sSwiadczy o tym, ze zadanie detekcji konturéw jest trudne.

Ponizsza rada moze by¢ uzyteczne w potaczeniu z dowolnym z wczesniej
wymienionych detektorow.

Zwigkszy¢ rozmiary maski w celu silniejszego wygladzenia i ograni-
czenia sie¢ do wykrywania tylko konturow wzdtuz, ktorych przechodzi
granica oddzielajaca obrzy o bardzo duzych zmianach jasnosci. (dla
detektorow Sobela, Prewitta, ... operatory masek 5 x 5, 7 X 7, ... sa
znane).

9.1.7 Ocena detektoréw krawedzi

Ponizej zestawiono cechy, ktérymi powinien charakteryzowac sie dobry i do-
brze zestrojony detektor krawedzi.

Niezawodnos$é¢ wykrycia — powinien zapewnia¢ kompromis miedzy ni-
skim prawdopodobienstwem nie wykrycia rzeczywistej krawedzi a ni-
skim prawdopodobienstwem wykrycia nie istniejacej krawedzi. Oba te
prawdopodobienstwa nie moga by¢ jednocze$nie minimalizowane.

Wtasciwa lokalizacja krawedzi — wykryte punkty powinny by¢ tak blisko
rzeczywistych punktow na krawedzi jak to tylko mozliwe. Wymaganie
to wynika z faktu, ze detektory krawedzi korzystajg z poréwnan pozio-
mow szarosci w pewnej okolicy badanego piksela i moga mu przypisaé
krawedz, ktora w istocie znajduje si¢ o kilka pikseli dalej.
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Szerokos¢ krawedzi — jest wskazane, aby detektor dostarczat tylko po-
jedynczy punkt w srodku krawedzi. Powod tego wymagania jest taki
sam jak powyzej — skoro punkty zaliczne do krawedzi moga leze¢ o kilka
pikseli dalej, to zaréwno one jak i wtasciwa krawedz zostang zaznaczone
na obrazie wynikowym.

Po doktadnych badaniach statystycznych Pratt [54], na stronie 489, tak cha-
rakteryzuje detektory z punktu widzenia duzego prawdopodobienstwa wy-
krycia.

Operatory 3 x 3 Sobela i Prewitta sg lepsze od detektora Robertsa 2 x 2.

Operator Prewitta jest lepszy niz Sobela dla pionowych krawedzia. De-
tektor Sobela jest lepszy dla krawedzi ukos$nych.

Operatory rozniczkowe Sobela i Prewitta sa odrobine lepsze niz opera-
tory Robinsona (tréj- i piecio-poziomowy).

Detektor, ktory dostarcza cienkich krawedzi moze by¢ bardzo zawod-
ny. Stosujemy wigc operacje pocieniajace krawedzie, ktére wykryto za
pomoca bardziej czutego detektora.

Czulo$¢ na potozenie krawedzi (patrz [54] str 486): operator Sobela
zapewnia najbardziej liniowa odpowiedz. Laplasjan jest symetryczny
wiec niewrazliwy na orientacje krawedzi.

9.2 Opisy krawedzi

Podobnie jak w przypadku progowania, wykryte na krawedziach punkty zo-
staja zaznaczone. Czlowiek tatwo moze zobaczy¢ ich ksztalt, ale — bez do-
datkowego oprogramowania — komputer tego nie potrafi. Co zatem mozemy
zrobi¢ z punktami oznaczonymi jako nalezace do krawedzi 7

Zakodowac je do bardziej zwartej, mniej pamiecio-chtonnej, postaci.
Polaczy¢ metodg dopasowywania krzywych.
Obliczy¢ deskryptory fourierowskie, ktore pozwola rozpoznaé obiekty.

Szuka¢ obiektow o zadanym ksztalcie.

W dalszej czeséi tego rozdziatu omawiamy techniki, stuzace do realizacji wy-
zej wymienionych zadan (por. [54], [13], [25]).
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NW | N(orth) | NE
W(est) | (C)enter | E(ast)
SW | S(outh) SE

Tabela 9.6: Symbole uzywane do kodowania krawedzi — pozostawiamy je jako
skroty angielskich wyrazow

NE| E|E|E

SE

SW

Tabela 9.7: Lancuch kodujacy kontur w ksztatcie elipsy

9.2.1 Kodowanie lancuchowe

Kodowanie tanicuchowe jest prosta technika przechowywania krawedzi w zwar-
tej formie. Dla 8-sasiedzrwa stosujemy 8 symboli, zwykle sa to cyfry 1,2,....8 .,
ale my — ze wzgledow dydaktycznych — bedziemy stosowaé¢ symbole pokaza-
ne w Tabeli 9.6. Schemat kodowania punktéw nalezacych do krawedzi jest
nastepujacy.

1. Wséréd punktow zaznaczonych jako krawedzie znajdz punkt, ktéry nie
zostal jeszcze przypisany do zadnego tancucha. Jesli takich punktéw
nie ma, to STOP.

2. W punkcie tym ustaw centrum maski z Tabeli 9.6 i rozpocznij nowy
taricuch od litery C.

3. Jedli powyzsza maska pokrywa kolejny punkt (punkty) zaznaczony jako
krawedz, to dopisz do tanicucha odpowiedni symbol (symbole) z Tabe-
li 9.6 i przesun centrum maski do tego punktu.

4. Gdy w kolejnym potozeniu maska nie pokrywa zadnego z punktéw ozna-
czonych jako krawedz — zakoncz tancuch i przejdz do Kroku 1.

Dziatanie powyzszego schematu pokazano w Tabeli 9.7. Uwaga: w opisanej
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Rysunek 9.19: Idea taczenia punktow krawedzi

wersji algorytm nie gwarantuje niezaleznosci kodu tancuchéw od obrotéw
obiektow. Aby taka niezalezno$é¢ uzyskaé potrzebne sg dodatkowe operacje

(por. [54]).

9.2.2 Odcinkowo-liniowe lgczenie krawedzi

Pochodzaca od Forsena, prosta i skuteczna metoda odcinkami liniowego ta-
czenia krawedzi przebiega nastepujaco (por. [54]).

e Zaczynamy od dwoch wybranych punktow A, B, ktére byly zaznaczone
jako fragment krawedzi.

e Polacz A i B linig prosta.
e Znajdz punkt, C — ktéry jest najbardziej odlegty od linii A-B.

o Jesli odlegloéé ta jest wigksza niz zadany prog € > 0, to podziel linig
A,B na dwa segmenty A-C i C-B i usun lini¢ A-B.

e Powtarzaj powyzsze kroki dopdty, dopoki wszystkie punkty zaznaczone
jako krawedz nie zostang potaczone lub ich odlegtos¢ od potaczen jest
mniejsza niz € > 0. Te ostatnie usun jako zbedne dla osiagniecia zadanej
doktadnosci przyblizenia.

Ta prosta idea zostata pokazana na Rys. 9.19.
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Rysunek 9.20: Parametryczny opis krzywej zblizonej ksztattem do elipsy

9.2.3 Fourierowski opis konturu

Pomyst zastosowania rozwinie¢ w szereg Fouriera do opisu konturéow przed-
stawil Cosgriff (1960) (por. [54] str. 610). Ogélna idea jest nastepujaca.

e Wyraz wspotrzedne kartezjanskie pikseli zaznaczonych jako krawedzie
we wspotrzednych biegunowych.

e Oblicz przyblizone wartosci wspotezynnikow Fouriera dla tego konturu.

e Odrzu¢ wspoétezynniki o matych wartosciach bezwglednych, jako repre-
zentujace szum.

e Zachowaj te, ktore opisuja gtowny ksztatt.

Przejdzmy do bardziej szczegdtowego opisu. Wyobrazmy sobie idealny kontur
obiektu opisywany przez

oty =x(t) +j-yt), 5°=-1,

t = dlugosé tuku, zwykle t € [0, 27|. Rozwinmy c¢(t) w szereg Fouriera:

c(t) = Z Cy exp(jkt), (9.6)
Cp = 217r /1 o(t) exp(—j k) dt
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Rysunek 9.21: Krzywa c¢(t) o ksztalcie zblizonym do elipsy (po lewej) i wykres
modutéw wspétezynnikow |Cy)

e Pozostawmy w szeregu 9.6 tylko (2 K + 1) elementéw o numerach od
—K do K.

e Obliczmy oszacowania dla CY, stosujac dyskretng transformate Fourie-
ra (w wersji FFT) do punktéw konturu.

Wspolezynniki C, k= —K,...,0, 1,..., K nazywanesa deskryptorami. Po-
zwalaja przechowywaé najwazniejsze cechy c(t) i moga by¢ stosowane do
rozpoznawania ksztaltu oraz do rekonstrukcji — przez zsumowanie szeregu:

rec(t) Z Cy exp(jkt). (9.7)

W praktyce rec(t) obliczane jest w dyskretnych, réwnoodlegtych punktach i
do sumowania mozna uzy¢ szybkiej transformaty Fouriera.

Przyklad 1 Na Rys. 9.21 pokazano kontur i wykres wspoétczynnikow
log(|Cyk)|). Na Rys. 9.22 pokazano wynik rekonstrukcji ksztaltu na podstawie
14 deskryptorow. Zauwazmy, ze mata deformacja orginalnej elipsy nie jest
widoczna. Kat obrotu nie jest zachowany.

Pytanie: czy niezachowanie kata obrotu pierwotnej, znieksztatcone, elip-
sy jest cecha pozytywna, czy negatywng 7

Przyklad 2 Poprzedni przyktad byt wyidealizowany w tym sensie, ze
znalismy doktadnie wspotrzedne punktéw lezacych na sztucznie wygenero-
wanej krzywej.

Zobaczmy w jakim stopniu deskryptory fourierowskie pozwolg rekonstru-
owaé ksztaltt, ktéry powstal w wyniku faktycznego wykrywania krawedzi
monety — por. Rys. 9.23. W prawej czesci tego rysunku pokazano wykres
modutéw wartosci wspotezynnikéw Fouriera.
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Rysunek 9.22: Rekonstrukcja ksztattu na podstawie 14 deskryptoréw.
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Rysunek 9.23: Krawedzie monety i wykres 295 modutow wartosci wspotezyn-

nikéw Fouriera

Do rekonstrukeji ksztattu wykorzystano z 52 z 285 wspotezynnikow. Efekt
pokazano na Rys. 9.24. Jak wida¢, kontur monety zostat prawidtowo zrekon-
struowany w tych obszarach, w ktérych byty obserwacje. Natomiast tam,
gdzie ich zabrakto, rekonstrukcja ksztattu jest nieprawidtowa.

Na zakonczenie rozwazan o deskryptorach warto poczynié¢ kilka uwag.

e Rozwiniecie krawedzi w szereg Fouriera jest przyktadem bardzo szero-

kiej klasy deskryptoréw.

e Istnieja deskryptory oparte o inne szeregi ortogonalne jak wielomiany

Legendra, falki itd.

e Deskryptory sa wrazliwe na duze przerwy w wykrytych krawedziach.



150

180t

80

160
140t
420}

100.1

....?

ROZDZIAE 9. KONTURY OBIEKTOW I DEFEKTOW

60

80 ,100, 120 140

Rysunek 9.24: Wynik rekonstrukeji brzegu monety na podstawie 52 deskryp-

torow Fouriera

Nalezy je stosowaé, gdy wykrycie krawedzi jest pewne (zapewnié wta-
Sciwe oswietlenie).



Rozdziat 10

Wykrywanie obiektéw na
podstawie konturow i
transformacja Hougha

10.1 Proste metody wykrywania

10.1.1 Operacje logiczne na obrazach binarnych

Jesli fi; 1 gi; (wejscia) sa obrazami binarnymi o wartosciach {0, 1}, to wszyst-
kie operacje boolowskie, zastosowane do kazdego piksela, sa dobrze zdefinio-
wane 1 uzyteczne:

o fiiAND g;; — do poréwnywaniaprobki odniesienia z przychodzacym
produktem,

e f;;OR g;; — do zbieraniaobiektéw (defektéw) z serii obrazéw,

e fi; XOR g,; — do wyboru nietypowych obiektéw, ktére sa obecne na f;;
lub na g;; ale nie na obu z nich.

Uwagi.

e Powyzej przyjeto, ze tto jest czarne = 0, podczas gdy obiekty sa biate
=1

e Czasami dla lepszej widocznosci powinno si¢ obrécié obraz (NOT f;;).

e Uzycie AND do poréwnywania obiektow wymaga bardzo precyzyjnego
pozycjonowania, inaczej uzyskane wyniki sa mylace.

151
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Tabela 10.1: Maski do wykrywania linii

10.1.2 Wykrywanie fragmentéw linii — maski

Proste, lokalne detektory linii korzystaja z masek pokazanych w Tabeli 10.1.
Ich uzycie jest podobne do wykrywania krawedzi — przesuwaj je po powierzch-
ni obrazu i porownuj wynik z zadanym progiem.

e Zalety metody — prostota.

e Wada — w wyniku nie uzyskujemy matematycznego opisu linii.
Pytania

1. Jak bedzie wyglada¢ czwarta, brakujaca w Tabeli 10.1, maska 7

2. Jaki bedzie efekt, jesli zastosujemy maski o wiekszych rozmiarach ?

10.2 Wspodirzedne biegunowe — sygnatury obiek-
tow
10.2.1 Sygnatury

Wykryte krawedzie sa jedynie punktami. Podobnie jak w przypadku segmen-
tacji, komputer nie jest w stanie ich zinterpretowa¢. Co zatem mozemy zrobié¢
z wykrytymi krawedziami?

e Poprawi¢ je — gdyz jest wiele niezaznaczonych punktoéw na krawedzi
pomiedzy tymi zaznaczonymi.

e Opisa¢ je jako krzywe.

e Probowac stosowaé je w takiej surowej postaci do rozpoznawania obiek-
tow.

e Mozna probowaé¢ dopasowaé chmure punktow reprezentujacych kra-
wedz do zadanego ksztaltu (jak przy segmentacji obiektéw). Nie jest
wskazane stosowanie bezposrednio, gdyz krawedzie sa bardziej nierow-
ne niz obiekty.
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Rysunek 10.1: Koto i jego wykres we wspolrzednych biegunowych (sygnatu-
ra).

e Dla typowego, niezbyt skomplikowanego ksztattu mozna stosowa¢ do-
pasowanie 1-D poprzez transformacje krawedzi od wspotrzednych bie-
gunowych i poréwnanie ich z zadanym ksztattem ( takze we wspotrzed-
nych biegunowych) Taka wzorcowa krzywa nazywana bywa sygnatura
obiektu.

Klasa krzywych moze by¢ reprezentowana przez promien (6 jako funkcje
kata 6.

Punkt (z, y) we wspétrzednych kartezjanskich moze by¢ reprezentowa-
ny jako: r = a2 +y?, 0 = arctg(y/z) we wspolrzednych biegunowych.
Przeksztalcenie odwrotne ma postaé: © = r cos(f), y = r sin(f). Zasadni-
cza trudnosé stanowi wykres (7, 0) — moze mie¢ wiele wartosci (na przyktad,
czolg z lufa).

Freeman (1978) proponuje przechowywanie dodatkowej funkcji ®(s) €
{—1, 1}. Funkcja ®(s) jest nazywana funkcja fazowa, gdzie ®(s) = —1 od-
powiada krzywej 7zamknietej?. Podejscie Freemana jest znane jako wykres
(r, s) .

Dalej wyjasnimy wykresy (r,6) o podobnych wlasnosciach. Najlatwiej
zgromadzi¢ intuicje, ogladajac sygnatury prostych ksztattow geometrycz-
nych. Na Rys. 10.1 pokazano sygnature okregu, na Rys. 10.2 — sygnatury
dwoch elips a na Rys. 10.3 dwie figury zblizone do tréjkata o zaokraglonych
wierzchotkach. W zasadzie nie powinno si¢ wyciaga¢ ogolnych wnioskéw na
podstawie przyktadéw, lecz w tym przypadku wystarczy chwila refleksji, aby
wyciagna¢ nastepujace wnioski:

1. Obrotom figury dopowiadaja sygnatury o tym samym ksztalcie, lecz
przesunigte wzdtuz osi 6.

2. Podobne ksztalty maja gtadko zmieniajace sie sygnatury. Trojkat ma
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Rysunek 10.2: Elipsy i ich sygnatury. Obroty wytacznie je przesuwaja.

Rysunek 10.3: Trojkat o zaokraglonych katach.

sygnature pitozebna, natomiast lekko znieksztalconym trojkatom na
Rys. 10.3 odpowiadaja funkcje o lekko wygtadzonych ekstremach.

10.2.2 Centroid

Waznym pojeciem dla zastosowan sygnatur jest centroid, czyli centralny
punkt w ktérym umieszcza si¢ wspéhrzedne (0,0) biegunowego uktadu wspot-
rzednych. To wtasnie poprawne wyznaczenie potozenia centroidu warunkuje
dobre wyniki zastosowania sygnatur do klasyfikacji ksztattow.

e Wyznaczenie centroidu jest proste, ale tylko wtedy gdy kontur ma wy-
tacznie regularne kszattty.

e Jak znalez¢ znalez¢, gdy znamy tylko wykryte punkty na brzegu 7

e Najprosciej — jako empiryczng srednig punktéw tworzacych krawedzie.
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Rysunek 10.4: Czes¢ krawedzi kota i jej wykres we wspotrzednych bieguno-
wych z centroidem na (0,0)

e Jednakze, jak wiadomo, Srednia arytmetyczna nie jest odporna na duze
odstepstwa w danych, a tutaj czesto mamy do czynienia z taka sytu-
acja. Powstaje ona wtedy, gdy znaczny fragment konturu nie zostanie
wykryty.

Powyzsze klopoty z doborem centroidu pokazano na Rys. 10.4 i Rys. 10.5.
Na pierwszym z nich pokazano wykryty fragment okregu, a centroid umiesz-
czono w punkcie (0, 0). W rezultacie, wykres we wspotrzednych biegunowych
jest catkiem poprawny (prawa cze$¢ Rys. 10.4). W lewej czesci tego rysun-
ku zaznaczono (grupa kropa) centroid uzyskany jako srednia artymetyczna
wykrytych fragmentéw brzegu. Jesli w punkcie tym umiescimy centroid, to
wykres we wspotrzednych biegunowych bedzie wygladat tak, jak Rys. 10.5 i
do$¢ trudno bedzie zakwalifikowa¢ ten obiekt jako okrag.

10.2.3 Dopasowywanie wykresow

Jak zatem znalez¢ dobry centroid 7 Nie ma ogdlnej metody. Mozna stosowaé
metode dopasowywania, ktorg opisano ponize;j.

e Oznaczmy teoretyczna sygnature przez £(6), 6 € [0, 27|, Przed dopaso-
waniem jej do wykrytych punktow brzegowych nalezy przeksztatci¢ ja
oraz dane do tej samej skali. Potrzeba taka widoczna jest na Rys. 10.6.

e W tym celu najprosciej jest przyjaé, ze idealny profil £(#), ma skale
maxgeo, 27 £(0) = 1.

e Skalowanie wykrytych punktéw brzegowych.

1. Dane sa (24, y}), i = 1, 2,...n — punkty na brzegu.

2. Okredli¢ centroid ¢ = [¢®), W]
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Rysunek 10.5: Sygnatura okregu ze zle dobranym srodkiem.

Rysunek 10.6: Tlustracja potrzeby skalowania — dwie elipsy, ktorych jedna
jest dwa razy wicksza od drugiej
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3. Wycentrowaé dane: z;(c) = 2 — @ y;(c) =y, — c¥).

4. Przeksztalci¢ je do wspotrzednych biegunowych: r2(c) = x?(c) + y?(c),

0;(c) = arctg (yi(c)).

zi(c)
5. Obliczy¢ r*(c) = max;[r;(c)].
6. Przeskalowa¢ punkty R;(c) = ri(c)/r*(c) i stworzy¢ (6;(c), Ri(c)),
i=1,2 .. .n

e Obliczy¢ kryterium dopasowania sygnatury do przeskalowanych danych

n

Qa, ) =n~" Y _[€(0i(c) + @) — Ry(c)]

=1

e Dla danego ¢, znalezé «, ktére minimalizuje Q(«, ¢). (Pamietamy, ze

przesunieciu wzdhuz osi 8 odpowiada obrét obiektu. Zatem, minima-
lizujac Q(«, ¢) probujemy dopasowaé kat obrotu obiektu tak, by jak
najbardziej pasowal do wykrytych punktéw brzegowych.)

Jesli nie mamy pod reka zaprogramowanego algorytmu minimalizacji
funkcji jednej zmiennej (na przyklad, metody zlotego podziatu odcin-
ka), to minimalizacje te mozna przeprowadzi¢ nastepujaco: Q*(c) =
min; [Q(j - Aa, ¢)], gdzie Aa jest wybranym krokiem.

Jesli Q*(c) jest mniejsze niz wybrana wezesniej doktadnosé, to STOP
— obiekt zostal dopasowany.

W przeciwnym przypadku, moga zaj$¢ dwie sytuacje:

1. centroid zostal Zle dobrany,

2. wybrana sygnatura £(#) nie pasuje do wykrytych krawedzi.

Co wiegcej, nie ma ogodlnej metody rozréznienia miedzy nimi. Pozostaje
zatem:

1. Zoptymalizowaé Q(«, ¢) wzgledem ¢, przyjmujac jako punkt star-
towy, na przyktad, srednig z (2}, y;). W kazdym kroku minimali-
zacji wzgledem ¢ musimy powtorzy¢ powyzszg procedure minima-
lizacji wzgledem «, lub uzy¢ procedury optymalizacji dla dwoch
zmiennych.

2. Jesli opisana powyzej minimalizacja wzgledem c i « nie da zado-
walajacej wartosci kryterium dopasowania, to pozostaje wybranie
kolejnego obiektu i powtorzenie catosci obliczen dla odpowiadaja-
cej mu sygnatury.
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Rysunek 10.7: Moneta, wykryty brzeg i dopasowanie ich profili. () = 0.88.

Przyktad dziatania tej procedury pokazano na Rys 10.7. Uzyskana war-
tos¢ wskaxnika dopasowania, wynoszaca 0.88 uznano za wystarczajaca, aby
stwierdzi¢, ze mamy do czynienia z okregiem lub jego znacznym fragmentem.

10.3 Transformacja Hougha

W podrozdziale tym przedstawimy podstawowe idee zastosowania transfor-
macji Hough’a do wykrywania i znajdowania opisu linii, okregow, elpis i in-
nych tworéw geometrycznych. Transformacja Hougha zostata opublikowana
w 1962 roku. Od tamtej pory powstala ogromna liczba publikacji, ktére za-
wieraja uogolnienia tej metody i jej usprawnienia, gtéwnie pod katem redukcji
naktadéw obliczeniowych. W swej najogolniejeszej postaci transformacja ta
pozwala znajdowaé ”dowolne” ksztalty na obrazie. My ograniczymy sie do
takich wersji, ktore do wykrycia ksztattu wymagaja, by znany byt jego opis
matematyczny, z doktadnoscig do nieznanych parametrow.

e Transformata ta nie jest kolejng transformatg catkows.

e Aby zrozumie¢ transforacje Hough’a, wystarczy przypomnie¢ sobie wie-
dze ze szkoty i aktywnie ja zastosowac.
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Av

Rysunek 10.8: Obraz z linia

10.3.1 Wykrywanie prostych — wersja dydaktyczna

Jako wstep, rozpatrzmy wykrywanie prostych na obrazie binarnym, na kto-
rym — w wyniku detekcji krawedzi — zaznaczono punkty. Na poczatku, przyj-
mowa¢ bedziemy, ze na obrazie znajduje sie tylko jedna prosta, lecz nie znamy
jej potozenia.

Droge do odkrycia transformacji Hough’a na wtasna reke przedstawimy
w postaci kilkunastu krokéw.

e Co to znaczy, ze prosta (por. znany Rys. 10.8) y = a - x + b przechodzi
przez punkty (z,, y,),n=1,2,...,N ?

e Spodziewana odpowiedz: dla kazdego z tych punktow spelnione jest

réwnanie
Yp=a-2,+b n=12,...,N (10.1)

e Spojrzmy na 10.1 w inny sposéb

b= (—z,) - a+y,, n=12...,N (10.2)
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Rysunek 10.9: Po lewej — prosta y = 2 -z + 1 i punkty {0,1},{1,3},{2,5}.
Po prawej proste b =1, b = —a+ 3, b = —2 - a + 5, z punktem wspolnym
(2, 1).

e Jak interpretowaé¢ 10.2 7 We wspotrzednych a, b kazde z réwnan 10.2
moze by¢ interpretowane jako linia prosta o nachyleniu (—z,), przesu-
nieta o y,. Powstata w ten sposéb dualnos¢ punkt—linia.

e Co wspoélnego maja wszystkie proste 10.2 7 Wszystkie proste 10.2 ma-
ja wspélny punkt (ag, by) — dokladnie jeden — ten, ktéry odpowiada
prostej, dla ktoérej spetnione jest 10.1.

e Musielismy nieco nagia¢ notacje, aby zmusi¢ nasz mézg do traktowania
pary a, b raz jako konkretny punkt (ag, by), a drugi raz — jako wspot-
rzedne w przestrzeni parametrow.

Powyzsze rozwazania i dualno$¢ punkt-prosta zilustrowano na Rys. 10.9.
Proste i tadne — wystarczy znalezé punkty przeciecia (ag, by) w przestrzeni
parametrow i mamy prosta y = ag x+by. Pozostaje odpowiedzie¢ na pytanie:
jak znalez¢ ten punkt 7

Trzeba zauwazy¢, ze wykres po lewej stronie Rys. 10.9 jest troche mylacy
— wykryte krawedzie sktadaja sie przeciez z wielu punktow. Czes$¢ z nich moze
naleze¢ do pewnych prostych, ale nie wiemy ktére z nich.

Przepis na przyblizone znajdowanie przecie¢ linii w przestrzeni parame-
tréw (a, b) przedstawiamy ponize;.

e Podziel przestrzen (a, b) prostokatna siatka ztozona z m; X ms linii.
Oczywiscie, w praktyce musimy sie odgraniczy¢ do pewnego prostoka-
ta w tej przestrzeni. Oczka tej siatki nazywane beda komodrkami lub
celami, kojarzonymi z akumulatorem, opisanym w nas¢pnym kroku.

e Przygotuj macierz A o rozmiarze m; X ms wypekliong zerami. Macierz
A nazywaé bedziemy akumulatorem, z powoddéw, ktore stang sie za
chwile jasne.
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Rysunek 10.10: Proste w przestrzeni parametréw i komoérki akumulatora

e Wybierz rozmiar kroku Aa > 0 i dla kazdego n = 1,2,...N i1 =
1,2,...,m; wykonaj nastepujace kroki:

1. Oblicz b, = —(z,) (i Aa) + y,
2. Znajdz komorke (i, j), do ktérej wpada (i Aa, ;).

3. Dodaj +1 do A(4,j) — tu wlasnie akumulujemy wartosci, ktore
mozna nazwac¢ wynikami gtosowania na proste, majace swe wspot-
czynniki w komérce o numerach (i, j).

e Po zakorfczeniu zapeliania akumulatora, znajdz komoérki (i*, 7*) w A
z najwieksza (lub wystarczajaco duza) liczba elementéw. (i* Aa, j* Ab)
dostarcza aproksymacji parametréw prostej.

W celu zilustrowania powyzszej procedury na Rys 10.10 pokazano proste w
przestrzeni parametréow (te same, ktore otrzymalismy na Rys. 10.9) wraz z
komorkami akumulatora. Na Rys 10.10 pokazano stan akumulatora po za-
konczeniu wypetniania. Wysoko$¢ stupkéw odpowiada stanowi poszczegol-
nych komoérek. Widoczne jest maksimum w okolicy punktu (2, 1). Drugie
maksimum w tej okolicy moze wprowadza¢ w btad. Zapobiec temu mozna
zmniejszajac rozmiar komorek akumulatora. Y.adna koncepcja, jednakze

e powyzszy algorytm nie jest stosowany w praktyce. Dlaczego ?

e Jak mozna go ulepszy¢ ?
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Rysunek 10.11: Akumulator w naszym przyktadzie. Maksimum w okolicy
punktu (2, 1) jest wyraznie widoczne

10.3.2 Dogodniejsza parametryzacja prostej

Powyzszy algorytm nie jest w praktyce stosowany, gdyz rownania o postaci
y = ax + b nie pozwalaja opisa¢ prostych pionowych, a w praktyce czesto z
takimi wlasnie prostymi mamy do czynienia (krawedzie budynkéw, prosto-
katne obudowy wyrobow przemystowych, Sciezki na ptytkach drukowanych
etc.)

Alternatywne rozwigzanie jest dos¢ proste — wystarczy zastosowaé inng
parameryzacje prostej, mianowicie:

p = x cos(f) + y sin(h), (10.3)

gdzie p > 0 jest odlegtoscia miedzy prosta a poczatkiem uktadu wspotrzed-
nych. Odlegtos¢ ta jest dtugoscia odcinka, ktory jest prostopadty do prostej i
taczy ja z punktem (0, 0). Natomiast # € [0, 7) jest katem (w radianach)
pomiedzy tym odcinkiem a dodatnia poétosia osi z-6w (por. Rys. 10.12).
Dodatkowa zaleta reprezentacji (10.3), jest to, ze w naturalny sposéb ogra-
niczony jest obszar zmiennosci 0 i p.

Po szczegdtowym przedstawieniu poprzedniej wersji algorytmu, mozemy
ograniczy¢ sie do przedstawienie ponizszego szkicu metody dla parametryza-
cji (10.3).

Szkic algorytmu wykrywania prostych:

e Wyzeruj akumulator A
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Rysunek 10.12: Przestrzen parametréw: (p, 6).

e Dla kazdego punktu (z,, y,), n =1, 2,..., N wykonaj:
1. dla € zmieniajacego si¢ od 0 do ™ wykonaj kroki 2 1 3
2. p=xcosf+ysinb
3. A(0,p) = A(0,p) +1

e Znajdz (6, p), bedace lokalnymi maksimami A(6, p)

Przyktad zastosowania transformacji Hougha. Rys. 10.13 (po lewej) zostal
poddany powyzszej procedurze.

Rysunek 10.13: Przyktadowy rysunek (po lewej) i wykryte linie (po prawej)

W takich wyidealizowanych warunkach wszystkie linie zostaja wykryte (Rys. 10.13
(po prawej)), a ich wspétrzedne pokazano w Tabeli 10.2.

Pytanie: Jaki funkcje w przestrzeni parametrow odpowiadajg punktom
w przestrzeni obrazu, w przypadku gdy stosujemy parametryzacje (10.3) 7
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P 0
310 | 1.57
45 | 1.57
295 | 0.

28 | 0.
436 | 0.994

Tabela 10.2: Wspoétrzedne linii wykrytych za pomoca transformacji Hougha

10.3.3 Uwagi na temat transformacji Hougha

Oto kilka uwagi praktycznych na temat stosowania transformacji Hougha.

e Ze wzgledu na duzy naktad obliczeniowy, do wykrywania linii najpierw
warto oszacowac ich gradienty i rozpatrywac tylko krawedzie o odpo-
wiednio duzej dtugosci wektora gradientu (por. rozdziat 10.3.4).

e Odpowiednio do wymaganej doktadnosci lokalizacji linii, dobiera¢ krok
dyskretny w przestrzeni parametrow.

o Jedli stosowaé¢ musimy bardzo drobng siatke w przestrzeni parametrow,
to warto dodawac 71”7 takze do otoczenia biezacej komorki.

e Jak, po zakonczeniu wykrywania linii w przestrzeni parametréw, roz-
strzygnaé, ktory zestaw (p, ) odpowiada danej prostej w przestrzenio-
brazu 7 W tym celu warto opisywaé punkty (z,, y,) numerami linii w
przestrzeni parametrow.

Zalety transformacji Hougha mozna podsumowaé nastepujaco.

e Ma cechy analizy globalnej obrazu, w odréznieniu od omawianych do-
tad metod, ktore bazuja gléwnie na informacji z pewnego otoczenia
rozpatrywanego piksela.

e Pozwala wykrywaé¢ wiele roznych rodzajow obiektéw w jednym prze-
biegu.

e Metoda jest niezmiennicza ze wzgledu na translacje.

e Do pewnego stopnia jest odporna na zaktécenia. Zaleznie od intensyw-
nosci szumu, lokalne masima ulegaja rozmyciu.

e Pozwala automatycznie wykry¢ linie z pewnymi przerwami. Daje to
pewien zakres odpornosci i mozliwo$¢ poprawienia krawedzi.

e Mozna rozpoznaé zdeformowane, w pewnym stopiu, figury geometrycz-
ne.
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10.3.4 Modyfikacje i uogdlnienia

Gloéwna wada transfomacji Hougha jest jej ztozonosé obliczeniowa, ktéra ro-
$nie wyktadniczo wraz z liczba parametrow modelu, opisujacego poszukiwane
obiekty geometryczne.

W odniesieniu do poszukiwania prostych,wade te mozna nieco zreduko-
waé, ograniczajac liczbe przegladanych wartosci 6. Pamietajac o tym, ze wek-
tor gradientu prostej jest do nie prostopadty, mozemy ograniczy¢ sie do okolic

f = arctg <g§/g£) . (10.4)

W praktyce, przyblizamy pochodne czastkowe wystepujace we wzorze (10.4)
za pomocy réoznic skonczonych. W celu zaoszczedzenia naktadéw na prze-
gladanie obrazu, warto wylicza¢ odpowiednie wartosci theta juz na etapie
wykrywania krawedzi. Dla wartosci theta przyblizajacych (10.4) wyszukuje-
my odpowiednie p.

Transformacje Hougha ougdlniono na wiele sposobéw. Oto niektére z nich.

e Wykrywanie okregéw, opisanych jako (z —a)?+ (y — b)? = r*> — mozna
powtorzy¢ powtorz wezesniejszy proces. Jest tylko jedna roznica — tym
razem mamy trzy parametry, a wiec akumulator musi by¢ tablica o
trzech indeksach.

e Transformacje Hougha mozna stosowaé¢ do wykrycia kazdego ksztattu,
ktéry moze byé opisany ronaniem: F'(z, y, ab, ¢,...) = 0, gdzie F' jest
znang funkcja, natomiast a, b, ... parametrami, okreslajacymi potoze-
nie i wielko$¢ danego obiektu. Dobrym przyktadem jest wykrywanie
elips, ktore stosowane jest do znajdowania twarzy na obrazie.

e Transformacje Hougha ugélniono na dowolne ksztalty (F nie jest okre-
slone).

Jak mozna sobie wyobrazi¢ wykrywanie ksztattu, ktérego nie potrafimy opi-
sa¢ wzorem 7 Wystarczy mie¢ wzorzec brzegu i jeden punkt wewnetrzny.
Woéwcezas, podobnie jak w metodzie centroidu, potrafimy stworzy¢ tabele
(p,0) i dalej postepujemy tak jak poprzednio
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Czeséé 11

Poprawianie obrazéw:
Histogram — wyréwnywanie

Filtracja

Operacje morfologiczne
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Przetwarzajac obrazy w warunkach przemystowych powinnismy dazy¢ do
tego, aby poprawianie obrazow nie byto potrzebne. Warto zadbaé o:

e stabilne warunki oswietlenia,
e dobra jakos¢ obiektywu,
e kamere z matryca o niskim poziomie szumoéw,

po to, by nie traci¢ cennych utamkoéw sekundy na poprawianie obrazéw.
W pewnych sytuacjach jednak korekcji obrazow uniknac sie nie da. Dla-
tego w tej czesci ksigzki omoéwimy:

1. wyréwnywanie histogramu,
2. proste filtry cyfrowe,
3. operacje morfologiczne.

Wyréwnywanie histogramu sluzy, miedzy innymi, do korekcji naswietlenia
obrazu. Przypomnijmy, ze prosta technike korekcji gamma omawialismy w
Rozdziale 3.

Ograniczymy sie do bardzo prostych, a przez to relatywnie szybkich, fil-
trow cyfrowych. Zaktadamy, ze Czytelnikowi znane sg klasyczne filtry linio-
we, wyktadane w ramach teorii sygnatéw. Sporo uwagi poswiecimy filtrom
zachowujacym krawedzie.

W ostatnim rozdziale tej czesci przedstawimy wstep do morfologicznych
technik przetwarzania obrazow. Podej$cie morfologiczne zdobywa coraz wie-
cej zwolennikéw, a teoria nadal si¢ rozwija. Tutaj, skupimy sie na tych ope-
racjach morfologicznych, ktére stuza do poprawiania obrazéw binarnych, lecz
warto zaznaczy¢, ze podejscie to ma wiele innych zastosowan.
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Rozdziat 11

Wyréwnywanie histogramu

Wyréwnywanie histogramu stuzy, jak juz wspomnielismy, do korekcji naswie-
tlenia obrazu. Rozpatrzmy niepoprawnie naswietlony obraz (przeswietlony
lub niedo$wietlony) w sposéb zmniejszajacy jego czytelnosé, ale nie zupelnie
czarny badz biaty. Wyréwnywanie pozioméw (nazywane equalizacja histo-
gramu (od histogram equalizatin)) polega na rozsunieciu odcieni na obrazie
tak, aby zajmowaly caty odcinek [0,255].

11.0.5 Przyklad wstepny

Na Rys. 11.1 widzimy fragment goracej, metalowej powierzchni. Jego histo-
gram jest zbyt skoncentrowany — poziomy szaro$ci nie zajmuja catego odcinka
[0,255]. Po zastosowaniu wyréwnywania obraz staje si¢ bardziej wyrazny. Na
Rys. 11.2 widaé teraz histogram zajmujacy caly odcinek [0,255].

Przyjmijmy, ze poziomy szarosci niepoprawnie naswietlonego obrazu znaj-
duja sie w zakresie [a,b], a my chcemy je rozciagna¢ do [0,255]. Oznaczmy
przez S pozoim szarosci obrazu zrédtowego, a przez I poziom szarosci obrazu
docelowego. Wowcezas przeksztatcenie

255

(S —a) (11.1)

roOwnowazne jest rownoczesnej zmianie jasnosci i kontrastu obrazu.

11.0.6 Podstawy teoretyczne

Teoretyczne uzasadnienie techniki wyréwnywanie histogramu opiera si¢ na
prostej, lecz waznej, wtasnosci dystrybuant rozktadéow prawdopodobienstw.
Wtasnos¢ te wyprowadzamy ponize;j.

171



172 ROZDZIAE 11. WYROWNYWANIE HISTOGRAMU

43

El

VAl

Rysunek 11.1: Fragment niepoprawnie naswietlonej metalowej plyty i jego
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Rysunek 11.2: Fragment metalowej ptyty i jego histogram
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Rysunek 11.3: Ciemny samoch6d na ciemnym tle (po lewej) i wynik wyréw-
nywania histogramu (po prawej)

e Niech X bedzie zmienng losowa o rozktadzie okreslonym dystrybuanta
Fx(x). Przypomnijmy, ze Fx(z) = P{w : X(w) < z} (wersja prawo-
stronnie ciagla).

e Twierdzenie: Zmienna losowa Y zdefiniowana wzorem Y = Fx(X) jest
zmienna losowa o rozktadzie réwnomiernym w [0, 1].

e Inaczej moéowigc: przeksztalcajac zmienng losowa X przez jej wlasng
dystrybuante Fx uzyskujemy zmienng losowg o rozktadzie rownomier-
nym.

e Nie nakladamy ograniczen na X i jej dystrybuante. Tak wiec, twier-
dzenie to mozemy zastosowaé do pozioméw szarosci dowolnego obrazu,
jesli jego poziomy szaro$ci moga by¢ traktowane jako realizacje pewnej
(zwykle nieznanej) zmiennej losowe;.

e Aby uprosci¢ dowdd. zaktadamy dodatkowo, ze F'x jest Scisle rosnaca.
Istnieje wowcezas funkcja odwrotna do dystrybuanty F, ktorg ozna-
czymy przez Fi'(.).

e Zauwazmy, ze zmienna losowa Y = Fx(X) ma nastepujaca dystrybu-
ante:
P{Y <y} = P{Fx(X) <y} = P{X < Fx'(y)}.

Ostatnia réwnos¢ wynika z faktu, ze F'x jest Scisle rosnaca.
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Rysunek 11.4: Histogramy zdjeé¢ z Rys. 11.3

e Teraz wystarczy ponownie odczytaé wyrazenie P{X < Fy'(y)}. Jest
to przeciez wartosé¢ dystrybuanty Fx wzieta w punkcie Fiy'(y). Zatem

P{Y <y} =P{X < Fy'(y)} = Fx(Fx'(y) =y

e To znaczy, ze Y = Fx(X) ma dystrybuante Fy(y) =y dla 0 < y <
1 i zero poza tym odcinkiem. Jest to wtasnie dystrybuanta zmiennej
losowej o rozkladzie rownomiernym na [0, 1].

11.0.7 Wersja empiryczna i przykltady

Mamy tadne twierdzenie, ale nie znamy Fxy dla konkretnego obrazu. W
praktyce obliczany jest histogram poziomoéw szarosci. Oznaczmy empirycz-
ne prawdopodobienstwa kazdego poziomu szarosci z [0, 255] przez py, k =
0,2,...,255.

e Utworzmy emipryczny histogram:
k
Fe=>pj, k=0,1,2,...,255 (11.2)
j=0

i uzyjmy go zamiast Fx.

e Jak to zrobi¢ w praktyce? W tablicy LUT piksele o poziomie szarosci
k przeksztatcane sg do Fj, zdefiniowanego przez 11.2. Nastepnie obraz
zostaje przeskalowany do 0 — 255.

Przyktad 1.
Po lewej stronie Rys. 11.3 pokazano zdjecie ciemnego samochodu na ciemnym
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tle, a na Rys. 11.4 histogram tego obrazu. Na tychze rysunkach, po prawych
stronach, pokazano zdjecie tegoz samochodu po wyréwnaniu histogramu oraz
odpowiadajacy mu histogram. Efekt wyréwnywania jest widoczny, chociaz
nie w pelni zadowalajacy.

Przyktad 2.

Na Rys. 11.5 pokazano znany nam juz fragment slabu przed i po wyréwna-
niu histogramu. Odpowiadajace tym zdjeciom histogramy przedstawiono na
Rys. 11.6. Prawie niewidoczny w pierwotnej wersji napis [-19 stat sie wy-
razniejszy. Pokazywalismy wczesniej to zdjecie jako przyktad niepoprawnego
naswietlenia, gdyz widoczne sa smugi promieni stonecznych. Nic dziwnego,
ze po wyréwnywaniu histogramu smugi te staty sie jeszcze bardziej widoczne.

Rysunek 11.5: Slab przed i po wyréwnaniu histogramu

Rysunek 11.6: Histogramy obrazéw z Rys. 11.5
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Rozdzial 12

Proste metody filtracji obrazow

Podstawowym zadaniem filtracji jest usuwanie szuméw z obrazu. Moze ona
dodatkowo uwypukli¢ to, co nas na nim interesuje. Ogoélne metody projekto-
wania filtréw cyfrowych moga by¢ stosowane takze do obrazéw, ale fakt, ze
sg one dwu wymiarowe powoduje, iz filtry maja swoja specyfike. Odsytamy
Czytelnika do [54], gdzie przedstawiono podstawy projektowania liniowych
filtrow cyfrowych z uwzglednieniem metod czestotliwosciowych. W rozdziale
tym przedstawimy bardzo proste, tatwo implementowalne filtry cyfrowe, z
naciskiem na nieliniowe filtry, do pewnego stopnia, zachowujace krawedzie.

Postawowym zagadnieniem przy wyborze filtru jest informacja o zaktoce-
niach. Statystyczne zwiazki miedzy szumami powstajacymi w poszczegdlnych
sensorach na og6l istnieja, ale czasem — pod presja koniecznosci stosowania
bardzo prostych filtréw — sa one pomijane.

Zwykle przyjmuje sie addytywne modele szumow. Probuje sie tez mode-
lowa¢ je multiplikatywnie, jednak jest to trudniejsze, takze z teoretycznego
punktu widzenia.

Wyréznia sie rézne rodzaje szumédw, przy czym klasyfikacja ta nie jest
metodologicznie jednorodna:

e gaussowskie (patrz Rys. 12.3)
e o rozktadzie réwnomiernym (patrz Rys. 12.2)

e 50l z pieprzem — dany piksel jest zamieniany na czarny lub bialy, wyste-
puje np. w ztych warunkach oswietleniowych, przy duzym wzmocnieniu
(patrz Rys. 12.1).

Na Rys. 12.1, 12.2, 12.3 pokazano ten sam obraz, ktory zostal poddany wyzej
wymienionym rodzajom zakltocen. Zaktdcenia te byt generowane algorytmicz-
nie i dodane do obrazu. Informacje o szumie mozna szacowa¢ na podstawie

177
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Rysunek 12.1: Szum typu sél z pieprzem

Rysunek 12.2: Szum o rozkladzie rownomiernym
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Rysunek 12.3: Szum gaussowski

wybranego fragmentu, na przyktad, réwnomiernego tta.

Szumy wystepuja takze w obrazach kolorowych. Jesli obraz reprezento-
wany jest w przestrzeni barw RGB, to opisane ponizej filtry stosowaé mozna
osobno do kazdego koloru podstawowego.

Dodatkowym zrodlem szumu jest rozmywanie zwigzane z nieostroscig.
Kolejnym zroédtem znieksztalcen jest obiektyw. Najprostszym modelem ta-
kich znieksztalcen jest splot obrazu z odpowiedzia impulsows uktadu optycz-
nego:

J(u,v) = I(u,v) * H(u,v). (12.1)

Mozna probowaé estymowaé H, badajac empirycznie jak znieksztatcane sa
punktowe zrodta. Jesli mamy mozliwos¢ przeprowadzenia prostego ekspery-
mentu, to mozemy umiesci¢ proste figury geometryczne w réznych czesciach
obrazu i zarejestrowaé je kamera, a nastepnie oceni¢ H (u,v). Jesli nie ma
takiej mozliwosci, to szukamy znanego obiektu na obrazie i na tej podstawie
oceniamy funkcje H(u,v).

Warto wspomnie¢ takze o zaktoceniach okresowych. Mozna je wykry¢ w
postaci punktéw o duzej wartosci amplitudy, po poddaniu obrazu transfor-
macji Fouriera.

12.1 Proste filtry

Proste filtry operuja na otoczeniu punktu (7, j) i wynik umieszczaja w od-
powiadajacym mu punkcie obrazu wyjsciowego. Zgodnie z tradycja wielu
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dziedzin, w ktérych stosuje sie filtracje cyfrowsa, poziomy szaros$ci obrazu wej-
Sciwoego w punkcie (4, j) oznaczaé bedziemy przez x;;. Odpowednie poziomy
szarosci obrazu wyjsciowego (wyniku filtracji) oznaczaé bedziemy przez y;;.

12.1.1 Filtr ruchomej Sredniej
Filtr Sredniej arytmetycznej
Najprostszy filtr dolnoprzepustowy to filtr tzw. ruchomej $redniej:

Yij = (2m+12 Z Z (12.2)

k=—ml=—m

Okno (2m+1) x (2m+1) przesuwane jest po tablicy obrazu i w kazdym jego
potozeniu obliczna jest srednia artymetycznaa. Srednia ta wstawiana jest do
obrazu wynikowego w punkcie, ktéry odpowiada centrum okna.

Efekt brzegowy

Jak zwykle, takze i tutaj wystepuje tzw. efekt brzegowy. Polega on na tym, ze
w punktach (4, j) bliskich granicy tablicy nie mamy danych do usredniania.
Proste metody radzenia sobie z ta trudnoscia to:

1. pozostawienie obszaréw brzegowych bez filtracji i przepisanie wartosci
z obrazu zrodtowego,

2. zmniejszenie m do wartosci 1 w okolicy brzegu — woéwczas nieodfiltro-
wany zostanie pas szerokosci jednego piksela,

3. jesli na brzegach wystepuje jednolite tto — mozna siegna¢ do wartosci
pikseli na przeciwlegltym brzegu.

Odradzamy zastepowanie zerami pasa brzegowego, gdyz daje to czarne frag-
menty, ktére potem moga byé¢ potraktowane jako krawedzie. Powyzsze rady
obowigzujg w odniesieniu do wszystkich omwianych w tym rozdziale filtrow
i nie bedziemy ich powtarzac.

Filtr wazonej ruchomej Sredniej

Uogolnieniem filtru (12.2) jest filtr z wagami:

m m

Z Z l’ (J lwkl, (123)

k=—mlil=—m
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Rysunek 12.4: Wynik dziatania filtru gaussowskiego o oknie 11x11

gdzie wy; > 0 sg wagami takimi, ze

ZZwkl =1.

Dobierajac wagi mozemy nadawaé¢ wigksze znaczenie poziomom szarosci tych
pikseli, ktore leza blizej piksela aktualnie centralnego. Waznym przyktadem
takiego filtru jest filtr gaussowski. — przypadek ruchomej sredniej, ktéry oma-
wialidmy juz w podrozdziale 9.1.5.

Jak pamietamy, wy; pochodza z dyskretyzacji gestos¢ rozktadu normalne-
go. Zatem, filtr ten przywiazuje duzo wieksza wage do centrum, a pozostate
wspotezynniki szybko maleja.

Na Rys. 12.4 pokazano efekt zastosowania filtru gaussowskiego z oknem
11 x 11 do obrazu z Rys. 12.3. Jak wida¢, filtr znacznie sttumit zakltocenia.
Ubocznym efektem jego zastosowania jest nadmierne wygltadzenie krawedzi.
Jak pamietamy, efekt ten nie zawsze jest szkodliwy, gdyz stosuje sie go do
wykrywania krawedzi metoda LoG. Jednakze, w sytuacjach, gdy zmiana po-
ziomu szarosci na krawedzi jest bardzo mata, wowczas zastosowanie takiego
filtru moze utrudnic¢ jej wykrycie.

12.1.2 Filtry bazujace na innych srednich

Oprocz sredniej arytmetycznej, ktéra — ze wzgledu na liniowos¢ - ma charak-
ter podstawowy, znanych jest wiele innych technik usredniania. Kazda z nich
moze podstawg do stworzenia filtru cyfrowego do przetwarzania obrazéw. Po-
dobnie jak w poprzednim podrozdziale, przesuwamy okno, pobieramy z niego
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poziomy szarosci i usredniamy. Nie jest to zabieg czysto formalny, gdyz rézne
rodzaje srednich maja nieco rézne wtasnosci, ktore dziedzicza po nich filtry
cyfrowe.

W podrozdziale tym oméwimy kilka takich filtréw, przypominajac weze-
$niej definicje odpowiednich srednich. Definiujac odpowiednie $rednie uzywacé
bedziemy oznaczen aq, as, ... dla ciagu usrednianych liczb.

Filtr Sredniej geometrycznej

Zatozmy, ze a, > 0, n = 1,..., N. Wowczas Srednia geometryczna dana jest
wzorem:

A, = (Hﬁzlan)% . (12.4)

Latwo zauwazy¢, ze logarytm Sredniej geometrycznej jest Srednig arytme-
tyczna logarytmow usrednianych liczb:

1 N
InA, = N > In(ay).
n=1

Mozna pokaza¢, ze A, < A, gdzie A, = % 27]:[:1 ay, Przy czym roéwnosé
zachodzi wtedy i tylko wtedy, gdy a1 = as = ... = a,.

Filtr sredniej geometrycznej ma postac:
)W

Yij = (H%:7M$i+k,j+z ; (12.5)

lecz pamigtac trzeba, ze mozna go stosowac tylko wtedy, gdy x;; > 0.

Pytanie. Poréwnag¢ filtr Sredniej arytmetycznej, z filtrem geometrycznej
ruchomej $éredniej. Jakie konsekwencje dla wyniku filtracji ma nieréwnosé
Ay < Ay 7

Filtr sredniej harmonicznej

Zatézmy, ze a, > 0, n = 1,..., N. Srednia harmoniczna tego ciagu zdefinio-
wana jest nastepujgco:

1
Ap = ——. (12.6)
N Znt o
Mozna wykaza¢, ze zachodza nastepujace nieréwnosci:
A, <Ay < A, (12.7)
Odpowiedni filtr cyfrowy ma postac:
1
Yij = 1 (128)

ZM 1
(2M+1)2 &kl==M oy ;14
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W zastosowaniu do obrazéw, na ktorych wystepuja zaklécenia typu sdl ¢
pieprz filtr ten skutecznie odfiltrowuje sol, czyli biate wtracenia. Nie jest sku-
teczny dla wtracen czarnych, czyli pieprzu. Jest to konsekwencja nierownosci

(12.7).

Filtr Sredniej kontr-harmonicznej

Podobnie jak poprzednio, zaktadamy, ze a,, > 0, n=1,..., N. Srednia kontr-
harmoniczna zdefiniowana jest wzoremfiltr!$redniej kontr-harmonicznej:
N ( an)QJrl

A _ n=1
e =

S e (12.9)

przy czy dopuszczamy zaréwno dodatnie jak i ujemne wyktadniki ). Obec-
no$¢ parametru ) powoduje, ze mamy do czynienia z rodzing filtréw, ktore
w odniesieniu do obrazéw maja postac:

e (i)

y.7A — .
" ZkM,z:—M (ﬂfz’+k,j+l)@

Wybierajac ) > 0 otrzymujemy filtr, ktory redukuje przebarwienia ciemne
— pieprz, natomiast dla ) < 0 redukuje sol.

(12.10)

12.1.3 Filtr ruchomej mediany

Wszystkie dotad omawiane filtry bazowaty na réznie definiowanych Srednich.
Innym kierunkiem poszukiwan skutecznych filtrow sa metody oparte na sta-
tystykach porzadkowych. W wersji empirycznej, statystyki porzadkowe korzy-
staja z uporzadkowanego ciggu danych a,, n = 1, ..., N. Taki uporzadkowany
cigg danych oznaczac¢ bedziemy nastepujaco:

a(l) S a(g) e S CL(N), (12.11)

gdzie a(;) oznacza, ze — po uporzadkowaniu — liczba ta znajduje si¢ na -
tej pozycji, niezaleznie od tego, na ktorej pozycji byta w pierwotnym ciggu
danych. W uporzadkowanym ciggu danych powtarzajace si¢ liczby zostaja
zachowane.

Gdy N jest nieparzyste, to mediana (empiryczna) ciagu (12.11) nazywa-
my liczbe o numerze (N +1)/2, pochodzaca z tego ciagu. Dla N = 2 mediana
rowna jest Sredniej arytmetycznej. Dla pozostatych parzystych N w podrecz-
nikach ze statystyki matematycznej definiuje sie jako (a(N/g) + CL(1+N/2)) /2.
Jesli poziomy szarodci obrazu reprezentowane sg jako liczby 8-bitowe, to al-
bo powyzszy wynik trzeba zaokragli¢, albo jako mediane przyja¢ jedng z
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0 QO poziom obrazu

R * X' ruchoma $rednia

0l D mediana

>

X

Rysunek 12.5: Porownanie zachowania mediany i sredniej na krawedzi

liczb a(n/2) lub a4n/2). Mediang empiryczna oznacza¢ bedziemy symbolem
Med]], a w nawiasach kwadratowych wskazywaé bedziemy ciag, ktorego ope-
racja obliczanie mediany dotyczy.

W zastosowaniu do przetwarzania obrazéw filtr medianowyfiltrlmedianowy
ma postac:

Yij = Med [z g [k] < M, |I| < M] (12.12)

Filtr medianowy jest skuteczny i jednoczesnie wprowadza znacznie mniej-
sze znieksztalcenia krawedzi niz filtry ruchomej sredniej. Powodem nieztego
zachowywania krawedzi jest fakt, ze w centrum kazdego okna tego filtru wsta-
wiamy jedna z wartosci pozioméw szarosci pikseli nalezacych do tego okna.
W rezultacie, skok prawie nie zostaje rozmazany. Wyjasnienie tej wtasnosci
filtrow medianowych pokazano na Rys. 12.5, natomiast efekt zastosowania
filtru do znanego nam detalu przedstawiono na Rys. 12.6.

Wada filtrow medianowych jest naktad obliczeniowy. Wartosci poziomdow
szaro$ci trzeba posortowac i to wielokrotnie. Czasy filtracji dla obrazéw o
duzej rozdzielczosci i duzych rozmiarach okien sg bardzo dtugie.

Wiele prac poswieconych byto zmniejszaniu naktadow obliczeniowych po-
trzebnych do medianowej filtracji. Jeden z nurtow bazuje na obserwacji, ze
po przesunieciu centrum okna o jeden piksel nie musimy wszystkich wartosci
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Rysunek 12.6: Wynik dziatania filtru medianowego o oknie 9x9

sortowaé¢ od poczatku. Drugi nurt — to proby przyblizonego liczenia media-
ny. Przyktadowo, zamiast liczy¢ doktadnie mediane w oknie 9 x 9, liczymy
mediany w oknach o mniejszych rozmiarach (na przyktad, 3 x 3 lub nawet
3 x 1) 1 wyniki tych obliczen traktujemy jako dane do nastepnego obliczenia
mediany.

Mediane liczy sie bardzo tatwo woéwczas, gdy obraz jest binarny (czarno-
biaty). Wystarczy bowiem zliczy¢ liczbe czarnych pikseli. Jesli jest ich wie-
cej niz potowa, to wynik filtracji zaznaczamy na czarno. Innymi stowy, jako
wynik filtracji w danym oknie bierzemy ten kolor, ktory jest czesciej repre-
zentowany. Filtr medianowy w zastosowaniu do obrazéw binarnych pozwala
skutecznie usuna¢ drobne pozostatosci progowania lub wykrywania krawedzi,
ktore nie sa obiektami.

12.2 Filtry z wertykalnymi wagami zachowu-
jace krawedzie

e Filtr ruchomej mediany zachowuje krawedzie lepiej niz filtr ruchome;j
sredniej. Wcigz nie jest jednak zadowalajacy.

e Opracowano szeroka klase filtrow bazujacych na dyskretyzacji réwnan
rozniczkowych o pochodnych czastkowych. Opieraja si¢ na traktowa-
niu pozioméw szarosci obrazu jako funkcji, ktora petni role warunkdw
poczatkowych dla réwnan dyfuzji. Rownania takie zachowuja sie jak
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filtr podobny do filtru gaussowskeigo. Nastepnym — bardzo waznym —
krokiem badan byta modyfikacja wspotczynnikow tak, aby dyfuzja za-
trzymywata sie automatycznie w miejscach, gdzie wystepuja krawedzie,
a po ich przekroczeniu dyfuzyjne rozmycie jest kontynuowane.

Oprocz wspomnianych wyzej filtréw opartych na hamowaniu dyfuzji po-
jawito sie w literaturze kilka niezaleznych watkow badan nad nieliniowymi
filtrami zachowujacych krawedzie. Jedne wystepuja pod nazwa filtréw bila-
teralnych, inne pod akronimem SUSAN [72] oraz pod hastem wertykalnych
wag. Opiszemy ten ostatni watek, ktory zapoczatkowany zostal w raporcie
autorsta E. Rafajlowicza (1996) i przedstawiony na seminarium na Uniwer-
sytecie Wiadrina we Fankfurcie nad Odra w lipcu 1996 roku, a w poszerzonej
wersji w pracy [63]. W pracy [59] pokazano, ze podejscie SUSAN mozna trak-
towaé jako szczegblny przypadek wertykalnego wazenia.

e Inspiracja idei wertykalnego wazenia byly nieparametryczne metody
statystyki matematycznej.

e Wazne przypadki szczegdlne moga jednak by¢ objasnione bez korzysta-
nia z rozbudowanego aparatu matematycznego.

e W klasycznym podejsciu do nieparametrycznej estymacji regresji uzywa
sie wag dzialajacych w przestrzeni zmiennych niezaleznych. Podobnie,
omawiane wczesniej filtry wazonej ruchomej sredniej braty pod uwage
wartosci z pikseli sgsiednich i usredniaty je, stosujac z géry ustalone
wartosci wag. W podejsciu wertykalnego wazenia bierzemy pod uwage
takze zaobserwowane wartosci, a wiec nie tylko horyzontalych, ale takze
wertykalnych sasiadéw. Na tej podstawie modyfikowane sa wagi (por.
[63])-

12.2.1 Idea wertykalnie ucietego pudetka

Rozpoczniemy od najprostszej wersji wertykalnego wazenia, a mianowicie od
wertykalnego odciecia obserwacji. W potaczeniu z horyzontalnie poruszaja-
cym sie oknem, dostajemy w efekcie pudetko, ktore porusza sie po powierzch-
ni poziomdéw szarosci obrazu. Przyktadowe dwa potozenia takiego pudetka
zilustrowano na Rys. 12.17.

e Pudetko z obcietymi obserwacjami, zwane dalej V-box, jest trojwymia-
rowym obiektem, majacym wysokos$¢ 2 H > 0.

e Pudetko to ma centrum nad aktualnie rozpatrywanym oknem obrazu,
na wysokosci poziomu szarosci w tym punkcie.
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Rysunek 12.7: Pudetko nadazajace za powierzchnia obrazu

e V-box porusza sie rownolegle do obrazu i "chwyta” obserwacje.

e Dopuszczamy usrednianie pozioméw szaro$ci jedynie tych sasiadow,
ktorych poziomy szarosci wpadty do pudetka.

o Gdy wysokos¢ pudetka H > 0 jest prawidlowo wybrana i nie ma skoku
jasnosci obrazu, to pudetko zawiera wiekszos¢ obserwacji, ktore — po
usrednieniu — daja odfiltrowany obraz.

o Jesli wystapi skok, to V-box zawiera tylko obserwacje sprzed lub po
skoku. Usrednianie bierze pod uwage wytacznie poziomy przed lub po
skoku, co zapobiega rozmyciu krawedzi.

Powyzsze sytuacje naszkicowano na Rys. 12.8.

12.2.2 Ogodlniejsza klasa filtrow z wertykalnymi waga-
mi

Dos¢ ogdlng klasa nieliniowych filtrow moze by¢ opisana nastepujaco:

M
Z Litk,j+l * w2($i+k:,j+l)
kl=—M
Yij = i )
> Witk )

kl=—M

(12.13)
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Rysunek 12.8: Przekrdj przez poziomy szarosci i obserwacje, ktore zawiera
V-box w dwdéch przypadkach: gdy V-box znajduje si¢ w obszarze o matych
zmianach jasnosci (po lewej) i w punkcie skoku (po prawej)

gdzie w;; 1 y;; to poziomy szaroSci obrazu wejsciowego 1 wyjsciowego, od-
powiednio. Natomiast w(.) to funkcja wagowa, ktéra pozwala ksztaltowaé
wlasnosci filtru. We wzorze (12.13) wystepuje ona w kwadracie, aby pod-
kresli¢, ze powinna by¢ ona nieujemna. W implementacji nalezy oszczedzaé
operacje arytmetyczne i wystarczy zapewni¢ nieujemnos$¢ wag.

Ponizej pokazemy jak uzyskaé¢ rézne filtry poprzez whasciwy dobor w(.).

Filtr ruchomej Sredniej

Omawiany wezesniej filtr ruchomej sredniej otrzymamy ustalajac w(.) = 1
we wzorze (12.13)

1 M
= itk il - 12.14
Yu = oM 1) k,l;M Tt (12.14)
Filtr ruchomej Sredniej harmonicznej
Wstawiajac w(y) = 1/,/y do (12.13) otrzymujemy filtr
M
vy = @M +172/ 3w, (12.15)
kl=—M

ktory poznaliSmy juz wczesnie]j.



12.2. FILTRY Z WERTYKALNYMI WAGAMI 189

Filtr Sredniej w ucietym pudetku

Opisany wczeéniej algorytmicznie filtr $redniej z danych w ucietym wertykal-
nie pudetku mozemy otrzymac jako szczegdlny przypadek (12.13) nastepuja-

CO:
M

S vkt Un (@in o — i)
k=M

M
Z Un (xi+k7j+l - sz’j)

kl=—M

Yij = , (12.16)

gdzie Uy(t) = 1, jesli |t| < H i Ug(t) = 0, w przeciwnym wypadku Tu-
taj V-box jest centrowany na obserwacji y;;. Filtr ten jest uogdélnieniem na
przypadek 2D filtru znanego zaproponowanego przez Lee w 1983. Filtr Lee
znany jest w literarurze jako o-filtr i — jak wida¢ — mozna go traktowac jako
specjalny przypadek wertykalnego wazenia.

W 12.16 filtracja odbywa si¢ przez obliczenie sredniej obserwacji wpada-
jacych do pudetka:

[i— M, i+ M] x[j—M,j+M]x[z; —H, z;; + H], (12.17)

ktore jest ustawione w srodku nieprzetworzonych obserwacji ;.

Filtr sredniej w pudeltku centrowanym na medianie

Pudetko w filtrze (12.16) centrowane jest na surowej obserwacji z;;. Pod-
stawiajac w jej miejsce przetworzone obserwacje, pochodzace z sasiednich
pikseli, mozemy otrzymac rodzing filtréw o réznych wlasnosciach (por. [63]).
Jako ilustracje, pokazemy filtr o pudetku centrowanym na medianie:

é(xw) = Mgd{ Litk,j+Is /{Z,l = —M, R ,M } (1218)

Podstawiajac to wyrazenie do (12.16), zamiast surowych obserwacji ;;, otrzy-
mujemy filtr mniej wrazliwy na btedy grube o postaci

M
Z Tivkj+1 - Un ($i+k,j+l - Q(xz‘j))

i — . (12.19)

M ~
> Uy (56i+k,j+l - e(xij))

k=M

Uwagi na temat uogdlnien

W powyzszych filtrach usrednialismy dane w pudetku. Mozemy konstruowac
podobne filtry zastepujac usrednianie obliczeniem mediany empirycznej z
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pozioméw szarosci w pudetku, ktore moze by¢ centrowane na surowych ob-
serwacjach, medianie, badz sredniej arytmetycznej. Otrzymamy w ten sposéb
filtry: mediana-mediana, mediana-dane, mediana-srednia. Filtry te lepiej za-
chowujg krawedzie, ale wymagaja wiekszych naktadow obliczeniowych.

Przyktlady filtracji z wertykalnymi wagami

W celu zilustrowania dziatania omawianych filtréw zastosowano je do zna-
nego fragmentu slabu. Na Rys. 12.9, w lewym goérnym rogu, pokazano ory-
ginalne zdjecie. Na $rodkowym zdjeciu w pierwszym wierszu tego rysunku
pokazano wynik filtracji za pomoca filtru z mediana w wertykalnie ucigtym
pudetku z H = 0.1 w oknie o rozmiarze 11 x 11, czyli dla M = 5. Ten rozmiar
okna stosowano we wszystkich przyktadach. Obrazy reprezentowane byty w
skali szarosci [0, 1] i do tego przedziatlu odnosza sie wartosci H.

Wiynik filtracji za pomoca $redniej w pudetku o wysokosci H = 0.1 przed-
stawiono w pierwszym wierszu po prawej stronie, a w drugim wierszu po lewej
mamy wynik filtracji z H = 0.015.

Dla poréwnania, obraz srodkowy w drugim wierszu zawiera wynik filtra-
cji za pomocy klasycznej ruchomej $redniej, a obraz po prawej — to wynik
zastosowania medianowego filtru (w obu przypadkach w oknie 11 x 11). Na
obu tych obrazach wida¢, ze brzegi — zwtaszcza matych defektow — sa znacz-
nie bardziej rozmyte niz te na obrazach filtrowanych w wertykalnie ucietym
pudetku.

Konczac krotki przeglad filtrow z wertykalnymi wagami warto wspomnie¢,
ze idea wertykalnego wazenia ma takze inne zastosowania w przetwarzaniu
obrazéw i sygnatéw. W pracy [65] zaproponowano algorytm wykrywania sko-
kowych zmian w sygnatach i obrazach. Mozna takze skonstruowa¢ algorytmy
segementacji.

Uwagi o innych filtrach

Warto wspomnie¢ o kilku waznych klasach filtréw, ktore nie zostaly tutaj
omoéwione.

e Filtry w dziedzinie czestotliwosci 2D. Filtry te dziataja w oparciu o
dwu-wymiarowa szybka transformacje Fouriera (FFT). Stosowana jest
ona dwukrotnie. Po przetransformowaniu obrazu do dziedziny czesto-
tliwosci zerowane sg te fragmenty widma, ktore odpowiadaja szumom.
Zastosowana nastepny raz, odwrotna FFT daje oryginat odfiltrowanego
obrazu.
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Rysunek 12.9: I wiersz Vert. mediana, V-sredina H = 0.1, M = 5 V-$rednia
Class-srednia  Class-mediana
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e Klasyczny filtr Wienera jest filtrem optymalnym, pod warunkiem, ze
zachowane sg odpowiednie zatozenia o zakldceniach, a mianowicie ich
stacjonarnos¢, a w przypadku obrazow — izotropowosé. Wymagana jest
tez znajomosé funkcji autokorelacji zaktocen.

e Filtr Kalmana jest filtrem rekurencyjnym o walorach optymalnosci, jesli
znamy macierz korelacyjna zaktocen. W wersji dogodnej do przetwa-
rzania obrazow zostal on zaimplementowany w bibliotece OpenCV.

e Filtry adaptacyjne konstruowane sa tak, by mogty sie dostraja¢ w miare
naptywania informacji o zaktdceniach. Znane filtry tego typu oparte o
zasade plug-in, to znaczy, ze punktem wyjscia struktura filtru optymal-
nego (na przyklad, filtru Kalmana), a w miejsce nieznanych parame-
tréw (na przykltad, macierzy kowariancji) wstawiane sa ich oszacowania,
ktore sg rekurencyjnie uaktualniane.



Rozdziat 13

Operacje morfologiczne

Teoria operacji morfologicznych bazuje na teorii zbiorow Minkowskiego. Dzie-
ki temu podejscie morfologiczne jest bardzo eleganckie, ale nie zawsze udaje
si¢ je zastosowaé¢ w pracy on-line ze wzgledu na duze wymagania dotyczace
mocy obliczeniowej.

W rozdziale tym omowimy tylko podstawowe operacje morfologiczne, stu-
zace do poprawiania obrazéw binarnych. Odsytamy Czytelnika do znakomi-
tych opracowan, dostepnych w jezyku polskim, [45], [42] w celu poszerzenia
wiedzy na temat bardziej zaawansowanych technik morfologicznych.

13.1 Podstawowe pojecia

Skupiamy uwage na operacjach morfologicznych dla obrazéw binarnych, uzy-
skanych w wyniku segmentacji lub wykrywania krawedzi. Przyjmiemy kodo-
wanie zero-jedynkowe. Zatem, dla wartosci obrazu I dla piksela o potozeniu
p mamy I(p) € {0,1}.

Operacje, ktore bedziemy wykonywac sg nieliniowe. Zatem, kolejnos¢ ich
wykonywania jest istotna. Zwracamy uwage, ze operacje, ktorych nazwy su-
geruja, ze sa one wzajemnym przeciwienstwem, czesto nie sg operacjami wza-
jemnie odwrotnymi w sensie matematycznym.

13.1.1 Definicje i podstawowe wlasnosci
e Potrzebne nam beda trzy wazne terminy.

1. Tto Background — BG = {p: I(p) = 0}.

2. Nosnikiem obrazu, oznaczanym przez supp{!}, nazywa¢ bedziemy
zbiér tych wszystkich p, dla ktérych I(p) = 1. Zbiér ten, czasem

193
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v

tto (BG)

Rysunek 13.1: Tto i obiekt

oznaczany tez jako F'G (od ang. foreground), zawiera te wszystkie
lokalizacje, w ktorych znajduja sie obiekty.

3. Element strukturalny (strukturalizujacy) Structuring element, ozna-
czany dalej przez Z lub SE. Element strukturalny jest to obszar
o wzglednie nieduzym rozmiarze, od kilku do kilkunastu pikseli,
zwykle kwadrat lub koto, ktory wskazuje jak duzy ma by¢ zasieg
operacji morfologicznych wykonywanych na obrazie. Dla uprosz-
czenia zaktada¢ bedziemy, ze element Z jest symetryczny wzgle-
dem obrotu o m wzgledem swego punktu centralnego.

Efekt dzialania elementu stukturalizujacego mozna sobie wyobrazi¢ jako wy-
nik zastosowania pedzla lub gumki, w zaleznosci od typu operacji, ktora
wykonujemy. Rozmiar owego pedzla lub gumki pozostaje w naszej dyspozy-
cji. Dodajmy jeszcze, ze dang operacje morfologicznag wykonuje sie ze statym
rozmiarem i ksztaltem elementu strukturalizujacego. Jednakze, juz nastepna
operacja korzysta¢ moze z innego elementu strukturalizujacego. Jednakze we
wzorach przytaczanych ponizej, zaktada¢ bedziemy, ze calty czas korzystamy
z jednego elementu strukturalizujacego.
Miedzy ttem a obiektami zachodza oczywiste zwiagzki.

FG{IYUBG{I} =1
FG{I} N BG{I} =1
FG{I}* = BG{I}

BG{I}¢ = FG{I},
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DELATION OF A SMALL TEXT

Rysunek 13.2: Dylatacja 3x3 SE

gdzie C' oznacza dopelnienie zbioru.

Stosujemy notacje Z + p dla oznaczenia operacji: przesun zbiér Z tak,
aby jego srodek ciezkosci znalazt sie¢ w p.

13.1.2 Dylatacja

Dylatacja o symetryczny element Z nazywamy zbioér tych wszystkich potozen
p na obrazie takich, ze (Z + p) N supp{I} # 0. Réwnowaznie, dylatacja moze
by¢ zdefiniowana wzorem

Ioz= |J (Z+p). (13.1)

pEsupp{I}

Dylatacja oznacza w praktyce pewne poszerzenie obiektéw na obrazie. Zgod-
nie ze wzorem (13.1), realizowane jest ono w ten sposéb, ze:

1) element z przesuwany jest w polozenie p € supp{l}, a wiec tam, gdzie
znaduje sie fragment jednego z obiektow,

2) sumujemy wszystkie tak otrzymane zbiory.

Efekt zastosowania dylatacji z coraz wiekszym elementem strukturalizu-
jacym pokazano na Rys. 13.2 oraz 13.3.



196 ROZDZIAL 13. OPERACJE MORFOLOGICZNE

SN
—9

Rysunek 13.3: Dylatacja 13x13 SE

13.1.3 Erozja

Erozje obrazu binarnego I o element Z definiujemy nastepujaco:

IeZ= () (Z+p). (13.2)

pesupp(I)

Intuicyjna rola erozji to zmniejszanie brzegéw obiektow o SE, a w przypadku
bardzo matych obiektéw, nawet catkowite ich usuniecie. Zgodnie z (13.2), SE
przesuwany jest do z kazdego punktow obiektow i obliczany jest przekroj tak
powstatych zbiorow.

Erozje pokazano na Rys. 13.4 i 13.5 dla kwadratowych SE o réznych
rozmiarach.

13.2 Otwarcie i domkniecie
Operacje otwarcia i domkniecia bazuja na dylatacji i erozji. Sa one bezposred-

nio bardziej uzyteczne niz dylatacja i erozja. Definicje tych poje¢ nawigzuja
do intuicji zwigzanych ze zbiorami domknietymi i otwartymi.

13.2.1 Definicje

Operacja otwarcia z elemntem strukturalnym Z ma postac:

[oZ=(ISZ)& 2 (13.3)
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N
P4

Rysunek 13.4: Erozja 7x7 SE

’

Rysunek 13.5: Erozja 15x15 SE
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Rysunek 13.6: Domkniecie SE 7x7

Operacja ta pozwala usuna¢ mate obiekty.
Operacja domkniecia z elemntem strukturalnym Z zdefiniowana jest wzo-
rem.
TeZ=(I®2Z2)0Z (13.4)

Operacje otwarcia i domkniecia sg dualne w nastepujacym sensie:
ToZ=1[°eZ]°

TeZ=1[I02°.

Operacje domkniecia z niesymetrycznym elementem strukturalnym daja
mato intuicyjne efekty.

13.2.2 Przykltady dzialania operacji otwarcia i domknie-
cia

Przyktady dziatania operacji otwarcia i domkniecia pokazano na Rys. 13.8,
13.9, 13.10 oraz na Rys. 13.6, 13.7, odpowiednio.

Na Rys. 13.11 poréwnano wyniki otwarcia i domkniecia na tym samym,
znanym juz, obrazie rzeczywistym.

Podobnie, na Rys. 13.13 poréwnano wyniki dziatania operacji erozji i
dylatacji.

Jako przyktad zastosowania otwarcia i domkniecia rozwazmy zadanie eks-
trakcji brzegu obiektu. Poszerzajac obiekt przez domknigcie, zwezajac przez
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L
9

Rysunek 13.7: Domknigcie SE 19x19 — bardzo domkniety

VRN

Rysunek 13.8: Otwarcie SE 3x3.
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Rysunek 13.9: Otwarcie SE 7x7.

A
P 4
N
/

Rysunek 13.10: Otwarcie SE 25x25 — szeroko otwarty.

Rysunek 13.11: Poréwnanie otwarcia z domknigciem
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[ 7 B

\)

- = = = brzeg zewnetrzny

obiekt
= = =: brzeg wewnetrzny

u
F
-
-
[ ]
-

Rysunek 13.12: Réznice na brzegu

otwarcie i dejmujac, dostaniemy brzeg obiektu o grubosci zaleznej od wielko-
Sci elementu strukturalizujacego )(por. Rys. 13.12). Subtelne efekty mozna
uzyskaé¢ zmieniajac ksztatt elementu strukturalnego.

13.3 Zlozone operacje morfologiczne

Dylatacja, erozja, otwarcie i domkniecie moga by¢ potaczone na szereg roz-
nych sposobéw w celu stworzenia uzytecznych operacji takich jak:

1. trafi — nie trafi (hit-miss),
2. filtr top-hat,

3. filtr bottom-hat,

4. rekonstrukcja,

5. wypehlianie ubytkow, itd.

13.3.1 Rekonstrukcja

Operacja otwarcia likwiduje drobne szumy, ale tez usuwa pewne fragmen-
ty obrazu. Dokonujac rekonstrukecji, mozemy czesciowo przywroci¢ ogolny
ksztatt obiektu.

Zarys algorytmu rekontrukceji jest nastepujacy.

1. J=10Z7
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Rysunek 13.13: Poréwnanie erozji z dylatacja (wiersz srodkowy). Poréwnanie
otwarcia z domknigciem (wiersz dolny)
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Rysunek 13.14: SE - koto, r=7. Znalez¢ kota wieksze od r=7. Znaleziono
prawidtowe obiekty, ale zostaly one zmniejszone

2.T=1J

3. J=J® 2y, k=4,8

4. J=1AND J

5. Jedli J # T to wroé do kroku 2

6. stop, J zawiera zrekonstruowany obraz

13.3.2 Hit or miss

Operacja hit or miss pozwala znalez¢ odbiekt o zadanym ksztalcie. Na Rys. 13.14
i 13.15 pokazano wyniki poszukiwania két o promieniach wigkszych niz zda-

ny.

13.3.3 Inne zastosowania

Za pomoca operacji morfologicznych mozemy takze:
e wybiera¢ brzegi obiektow,
e wypekia obiekty,
e analizowa¢ bloki,

e szuka¢ powloki wypukte;j.
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Rysunek 13.15: SE - kolo r = 12. Znaleziono kota wicksze niz r=12, ale
rowniez zostaly one mniejszone

Jako przyktad, oméwimy operacje wypetniania. Przypusémy, ze znalezliSmy
kontur i punkt w §rodku (z). Startujemy od zbioru Xy = {z(}. Poszerzamy
o element strukturalizujacy:

Xp = (Xp_1 @ B)n A°

Iterujemy tak dtugo az X = X;_;. W wyniku uzyskujemy A U Xj.

Operacje morfologiczne mozna zdefiniowaé takze dla obrazéw w odcie-
niach szarosci. Podstawg jest interpretacja odcieni szarosci w trzech wymia-
rach. Element strukturalizujacy tez moze wyrazony w odcieniach szarosci
jako obiekt 3D. Nie rozwijamy tego watku, gdyz operacje takie trudno za-
implementowa¢ w wersji nadajacej sie do pracy w czasie rzeczywistym. Za-
awansowane przyktady zastosowan operacji morfologicznych znalezé mozna
w pracy [87].
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Rozdziat 14

Zamiast zakonczenia —
zastosowania termowiz

i

14.1 Bliska podczerwien — zastosowania w mo-

nitorowaniu jakosci produkcji cigglej
Kamery CMOS charakteryzuja si¢ wzglednie duza czutoscia nie tylko w swie-
tle widzialnym, ale takze w bliskiej podczerwieni.

Wybrane klatki z zarejestrowanego filmu cyfrowego pokazano na Rys. 14.1,
14.2, 14.3.

14.1.1 Obserwacje obiektu

Mozliwosé obrobki cyfrowych obrazéw quasi-termowizyjnych on-line otwiera
nowe mozliwosci. Nalezg do nich:

1. §ledzenie obszarow o najwyzszej temperaturze,
2. ocena rownomiernosci stygniecia.

Dalej pokazano wyniki eksperyemntu studzenia miedzianego slabu, . Ce-
lem eksperymentu byta ocena mozliwosci zastosowania kamer pracujacych w
bliskiej podczerwieni do:

1. uzyskania danych do identyfikacji,

2. wykrywania defektow.

Metodyke prowadzenia eksperymentu opisa¢ mozna w nastepujacych kro-
kach.

207
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Rysunek 14.1: Wybrane zdjecia termowizyjne w bliskiej podczerwieni — klatki
od 10 do 110.
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Rysunek 14.2: Wybrane zdjecia termowizyjne w bliskiej podczerwieni — klatki
od 130 do 230.
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Rysunek 14.3: Wybrane zdjecia termowizyjne w bliskiej podczerwieni — klatki
od 200 do 500.
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1. Wlewek miedziany (o dtugosci ok. 30-40 ¢cm) podgrzewano w piecu do
temperatury ok. 850 °C', na tyle dlugo, by temperature te osiagnac
mogto wnetrze wlewka.

2. Wlewek wyjmowano z pieca i ustawiano w strone przygotowanej kame-
ry.

3. Wtaczano kamere i rejestrowano cyfrowo proces stygniecia wlewka, az
do osiggniecia temperatury, ponizej ktérej ustawato promieniowanie w
Swietle widzialnym.

14.1.2 Wykrywanie wad przez testowanie stalosci wspoét-
czynnika przewodnictwa cieplg

Rozwazmy proces polegajacy na ogrzewaniu ptaskiej ptyty z materiatu do-
brze przewodzacego ciepto (metalu) o wymiarach X x Y. Oznaczmy rozktad
temperatury na powierzchni przez T'(z, y, t). Réwnanie przewodnictwa ciepta
przybiera nastepujaca postac

oT (z,y,1)

5 = AT (@y,t) = bT(x,y,t) + u(z,y,t) (14.1)

gdzie AT (z,y,t) jest laplasjanem T', u(z, y, t) odpowiada rozproszonemu zré-
dhu ciepta ogrzewajacemu rozwazang ptyte. Wspotezynnik b okresla wymiane
ciepta z otoczeniem. Rozwazania nastepuja w (z,y) € (0, X) x (0,Y)

Dla réwnania 14.1 warunki brzegowe drugiego rodzaju okreslone sg na-
stepujaco

or,y,t)  or(X,yt)  0T(x,0,t)  OT(xz,Y,t)
or 0 ox =0 or 0 oz =0 (142

dla ¢ > 0. Dla uproszczenia obliczen przyjmijmy T'(z,y,0) = 0. Warunki
brzegowe odpowiadaja sytuacji, gdy brzeg ptyty jest izolowany od otoczenia.

Zastosujmy metode momentéw (opisana np. w [61]). Przy warunkach po-
czatkowych 14.2 funkcje wlasne wy (z,y), ..., w.(z,y) przyjmuja (po normali-

zacji) postaé

1
g o cos(x), cos(y), cos(2x), cos(2y), ... (14.3)
T

Dla uproszczenia zapisu przyjeto X =Y =7
Rozwiazanie rownania 14.1 napiszmy w postaci

r

T(z,y,t) =Y i(k, t)wi(z,y) (14.4)

k=1
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gdzie i(k, t) sa funkcjami, ktére nalezy wyznaczyé. W teorii, r — oo, w prak-
tyce szereg ten mozna stosowacé jako rozwigzanie przyblizone juz dla r rzedu
10. Podstawiajac 14.4 do 14.1, wymnazajac przez wy(zx,y), ..., w,(z,y) catku-
jac i biorac pod uwage ortogonalno$¢ funkeji wlasnych uzyskujemy réwnania
rézniczkowe zwyczajne na i(k,t)

di(k, t)
dt

= —\Nk)i(k,t) +U(k,t),k=1,...,r (14.5)

gdzie wartosci wtasne A\(t) odpowiadajace cos(px) cos(qy) maja postaé
Mk)=a@®+¢*) +bk=1,..,r (14.6)

warunki poczatkowe maja postac

i(k,0) =0 (14.7)

Wymuszenie U (k, t) zdefinowane jest nastepujaco

U(k,t) = /OI /Oy u(z,y, t)w(z, y)dydx (14.8)

Identyfikacje wektora « najprosciej przeprowadzi¢ poprzez zastosowanie
metody najmniejszych kwadratéow dla A\(k). PozZniej, ponownie metoda naj-
mniejszych kwadratéw, znajdujemy a z gdyz A(k) sa liniowe wzgledem a.
Doktadna metoda postepowania opisana jest w [56], a [57] zastosowano ja
do testowania statosci (jednorodnosci) wspoétezynnika od temperatury. Brak
jednorodnosci swiadczy o wykryciu defektu.

Zauwazmy, ze mimo ztozonej teorii, koncowe wzory potrzebne do podjecia
decyzji sa proste i moga by¢ stosowane on-line. Korzystamy tu z faktu, ze
mamy ”pomiar temperatury” we wszystkich punktach powierzchni.

14.2 Zastosowanie do projektowania ukladu
pomiarowego systemu automatyki

W rozdziale tym przedstawiono mozliwosci zastosowania kamery termowizyj-
nej do projektowania uktadu pomiarowego systemu automatyki.

Badaniu podlegat wymiennik ciepta. Medium ogrzewanym byto powietrze
atmosferyczne. Wymienniki takie stuzg do ogrzewania duzych hal fabrycz-
nych, hal magazynowych i supermarketéw. Ich moc wynosi od kilkudziesieciu
do nawet 500 kW.

Konstrukcja wymiennika jest nastepujaca. Sktada sie on z:
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e tunelu doprowadzajacego powietrze chtodne,

e wentylatora ttoczacego powietrze chtodne

e bebna wymiennika ciepta, z palnikiem gazowym,
e tunelu wylotowego cieptego powietrza,

e rury odprowadzajacej spaliny,

e przewodéw doprowadzajacych gaz,

e uktadu sterowania.

Beben zawierajacy palnik gazowy zasilany jest propanem technicznym. Ilos¢
wdmuchiwanego powietrza regulowana jest poprzez zmiange predkosci obro-
towej wentylatora, ktory zasilany jest poprzez falownik. Moc badanego wy-
miennika wynosita 100kW.

W toku doswiadczenia obserwowano i rejestrowano cyfrowo nagrzewanie
si¢ powierzchni bebna wymiennika. Kamere umieszczono w kanale doprowa-
dzajacym w taki sposob, aby przeplywajace powietrze zapewnialo jej chto-
dzenie.

Rozktad temperatury widoczny na Rys. 14.4, 14.5, 14.6 okazal si¢ zaska-
kujacy dla inzynierow.

Pomiar dokonany kamerg termowizyjng pozwolit na wybranie punktu o
najwyzszej temperaturze (zaznaczony na obrazach ”krzyzykiem”) i umiesz-
czenie w tym miejscu termopary, co znacznie zwiekszylto szanse na zapobie-
ganie stopieniu bebna, nawet woéwczas gdy uzytkownik nieprawidtowo eksplo-
atowal nagrzewnice (na przyktad, wymuszal duza moc grzania przy matym
przepltywie nagrzewanego powietrza).

Wobec ztozonej konstrukcji nagrzewnicy, ktora sktada sie z bebna i pota-
czonych z nim elementéw metalowych, przewodzacych ciepto takze do obudo-
wy, przeprowadzenie teoretycznych obliczen pola temperatury, na przyktad,
metoda elementéw skoniczonych, byloby bardzo trudne (nawet wtedy, gdyby
ograniczy¢ sie do rozptywu stacjonarnego) oraz czaso- i koszto-chtonne. Na
Rys. 14.4, 14.5, 14.6 widac¢, ze pole to zmienia si¢ wraz z ustawiona moca
nagrzewnicy i przy duzych mocach zagrozony stopieniem moze by¢ duzy ob-
szar. Zagrozeniem dla trwatosci bebna jest takze duzy gradient temperatury
widoczny w lewym goérnym rogu obrazéw termowizyjnych.

Trudna do zobrazowania w ksiazce, lecz widoczna na filmie cyfrowym, jest
takze dynamika zmian pola temperatury. Obserwacje zmian w czasie moga
by¢ interesujace dla konstruktorow.



214ROZDZIAL 14. ZAMIAST ZAKONCZENIA — ZASTOSOWANIA TERMOWIZJI

Rysunek 14.4: Rozktad temperatury bebna nagrzewnicy — ustawiona moc 10
kW.



14.2. PROJEKTOWANIE UKLADU POMIAROWEGO 215

Rysunek 14.5: Rozktad temperatury bebna nagrzewnicy — ustawiona moc 30
kW.
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Rysunek 14.6: Rozktad temperatury bebna nagrzewnicy — ustawiona moc 50
kW.
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Rysunek 14.7: Termowizyjny obraz transfomatora 1.

14.3 Ocena strat cieplnych w systemach ener-
getycznych

Na zdjeciach 14.7 i 14.8 pokazano dwa transformatory a na zdjeciu 14.9 —
metalowy stup linii energetycznej. Wszystkie te obrazy termowizyjne zostalty
zebrane w jednakowych warunkach termicznych otoczenia i obcigzenia sieci
(w odstepie kilkudziesieciu sekund). Poréwnanie zdje¢ 14.7 i 14.8 wskazuje
na znaczne réznice strat ciepta. Interesujacy jest obraz termiczny stupa linii
energetycznej — wskazuje on na duze straty ciepta nie tylko w przewodach,
ale takze w wyniku przeptywu ciepta poprzez konstrukcje metalows stupa.

14.4 Pomiar strat ciepta w budynkach

Stosowanie kamer termowizyjnych do badania strat cieplnych w budynkach
(na potrzeby audytu energetycznego lub uzyskiwania swiadectwa charakte-
rystyki energetycznej budynku) jest zastosowaniem dobrze znanym. Dlatego
zastosowania tego rodzaju dokumentujemy w zwarty sposéb, dla kompletno-
Sci obrazu. Na zdjeciu 14.10 (po lewej) widzimy termowizyjny obraz wspot-
czesnego domu jednorodzinnego. Straty ciepta nastepuja praktycznie wytacz-
nie poprzez okna. Widoczny w podczerwieni, na zdjeciu 14.10 (po prawej),
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Rysunek 14.8: Termowizyjny obraz transfomatora 2.

\
'.'.

Rysunek 14.9: Termowizyjny obraz metalowego stupa trakcji energetyczne;j.
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Rysunek 14.10: Termowizyjny obraz wspo6tczesnego domu mieszkalnego (po
lewej) i wspotezesnego budynku uzytecznosci publicznej

wspotezesny budynek uzytecznosci publicznej traci ciepto catg powierzchnia
Sciany.
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Rozdzial 15

Dodatek — podstawy termowizji

Promieniowanie cieplne

Kazde cialo w temperaturze wigkszej od zera bezwzglednego jest Zrodiem
promieniowanie o do$¢ szerokim zakresie widma (teoretycznie w calym wid-
mie). Dla ciata doskonale czarnego (patrz 15) prawo Planck’a okresla moc
promieniowania o dtugosci fali A ciata o temperaturze T', wypromieniowanej
w jednostkowym stozku kata brytowego

2hc? 1

h
S eAkCT —1

INT) = (15.1)

We wzorze 15.1 h oznacza stala Planck’a h = 6.627 - 10734J - s, k stala
Boltzmanna k = 1.38 - 10723

Latwo sprawdzi¢, ze maksimum promieniowania przypada dla hc = 4.97T\ET'.
Na rysunkach 15 oraz 15 widzimy rozktady emisji w funkeji dtugosci fali. Przy
wzrodcie temperatury o 2000° moc zmienia sie o szesé rzedow wielkosci.

Dla uzyskania wartosci catkowitej mocy w okreslonym zakresie wystarczy
scatkowa¢ wzér 15.1 po okreslonym zakresie A.

Lo (T) = /Az IO\ T)dA (15.2)

A1

Calkowanie w zakresie [0, inf], a nastepnie scatkowanie po polsferze prowadzi
do otrzymania prawa Stefana-Boltzmanna w postaci:

E =oT", (15.3)

25 k4

gdZIG g = 15213
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I{lambda) dla T = 273K
Te+0h

Ge+06 -

Se+06

4e+06
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0 2000 4000 6000 8000 10000
lambda [rm]

Rysunek 15.1: Wykresy I(A) w temperaturze 0°C

I(lambda) dla T = 2273K
2.5e+11

Ze+1l

1.5e+11

le+1l [

Se+10

4] 500 1000 1500 2000
lambda [rm]

Rysunek 15.2: Wykresy I(A) w temperaturze 2000°C
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Rysunek 15.3: Schemat ciata doskonale czarnego

Cialo doskonale czarne

Przez cialo doskonale czarne rozumiemy obiekt pochtaniajacy catkowicie do-
starczane do niego promieniowanie. Ciato takie emituje promieniowanie zgod-
nie z prawem Plancka oméwionym w 15.

Najprostsza konstrukcja ciata doskonale czarnego jest wneka z niewielkim
otworem. Jezeli wneka wylozona jest materialem o duzym wspotczynniku
czerni to konstrukcja ta dos¢ doktadnie odpowiada teoretycznym zalozeniem
dla c.d.c.

Emisyjnos¢ innych obiektéw

Jezeli rozwazane obiekty nie sa cialami doskonale czarnymi to wprowadza
sie tzw. zdolnos¢ promieniowania (. Dla ciala szarego stosuje sie prawa 15.1
i 15.3, z uwzglednieniem omawianego wspotczynnika (jest on uwzgledniany
jako mnoznik). Wspodlezynnik ¢ zalezy od temperatury.

W przypadku zabarwienia obiektu rozktad energii znajduje si¢ ponizej
krzywej dla c.d.cz. i jest w pewnym stopniu znieksztatcony. Najbardziej po-
dobne do krzywej idealnej sa krzywe dla metali trudnotopliwych (wolfram,
platyna, osm). Maksimum jest przesuniete w kierunku krétszych fal.

W przypadku gazoéw emisja nastepuje wytacznie w okreslonych diugo-
Sciach fali (np. serie widmowe w atomie wodoru).

Podzial widma promieniowania elektromagnetycznego

Widmo fal elektromagnetycznych dzieli si¢ umownie na kilka zakreséw przed-
stawionych w Tabeli 15.1 (czestotliwosci okreslaja poczatek zakresu).
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Nazwa f A
Promieniowanie ~y 10 0.01nm
Promieniowanie Rentgenowskie | 5-10'" | 0.1nm
Nadfiolet 7.5-10% | 400nm
Swiatto widzialne 4-10* | 750nm
Podczerwien bliska 1.2-10" | 2.5um
Podczerwien cieplna 3-10M 10pum
Podczerwien daleka 3- 10 Imm
Fale radiowe

Tabela 15.1: Czestotliwosci i dtugosci fal elektromagnetycznych.

Bezkontaktowy pomiar temperatury

Zagadnienie obrazowania rozktadu temperatury najprosciej omowi¢ na przy-
ktadzie przyrzadu mierzacego temperature w jednym punkcie. Najprostsza
konstrukcje przedstawiono na rysunku 15.

/ pomiar T

[

\

c.d.c

Rysunek 15.4: Schemat punktowego pomiaru temperatury.

Soczewka, wykonana z materiatu przepuszczajacego podczerwien, skupia
promieniowanie termiczne z obiektu na ciele doskonale czarnym. Zaabsor-
bowane promieniowanie powoduje zwiekszenie temperatury. Temperatura ta
przeliczna jest na temperature obiektu.

Najczesciej do pomiaru wykorzystywany jest bolometr tj. urzadzenie mie-
rzace cate docierajace do niego promieniowanie. Bolometry réznia si¢ kon-
strukcja. Najstarsze, maja konstrukcje w postaci termorezstora platynowego
pokrytego czernig platynows.

Matryca zawierajaca znaczng liczbe bolometréw tworzy przetwornik, po-
zwalajacy na uzyskanie obrazu termicznego obserwowanego obiektu.
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Optyka

Prawa rzadzace optyka w zakresie fal podczerwonych sa doktadnie takie sa-
me jak w zakresie $wiatta widzialnego. Jednakze pewne materiaty wykazuja
odmienne wlasciwosci. Zwykle szkto okienne w zakresie fal podczerwonych
staje sie materiatem odbijajacym promieniowanie. Z tego powodu optyka ka-
mer termowizyjnych wykonywana jest zwykle ze szkta germanowego. Jest to
jeden z powoddéw znacznych kosztéw urzadzen pracujacych w tym zakresie.
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