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Teksturowe (niesegmentacyjne) metody
wizyjnej oceny skfadu ziarnowego

W artykule przedstawiono problem wyznaczania udziatow poszczegolnych klas ziar-
nowych w strumieniu materialu na podstawie parametrow teksturowych, bez ko-
niecznosci dokonywania petnej segmentacji obrazu z wyodrebnianiem granic po-
szczegdlnych ziaren. Podstawg obliczen sq wzorcowe parametry teksturowe (np.
funkcja autokorelacji) wyznaczane w sposob doswiadczalny. Zwrécono uwage na
koniecznosé¢ redukcji liczby wymiarow funkcji (usrednienie radialne), eliminacje
sktadowej stalej jasnosci obrazu oraz zastosowanie odpowiednich algorytmow roz-
wigzywania nadokreslonego uktadu rownan, zapewniajgcych nieujemnos¢ otrzymy-
wanych rozwigzan. Przedstawiono obliczeniowe przykiady obrazow wzorcowych
oraz analizy obrazu zawierajqcego wiele klas ziarnowych.

1. WSTEP

Wigkszos$¢ segmentacyjnych metod wizyjnej oceny
sktadu ziarnowego cechuje si¢ duzg wrazliwos$cig na
btedy zwigzane z wzajemnym przestanianiem si¢
ziarn (ziarna czg¢sciowo zastonigte przez inne ocenia-
ne sg jako mniejsze niz w rzeczywistosci), a stykaja-
ce si¢ ziarna moga by¢ czasem niedostatecznie roz-
dzielone przez algorytm wstgpnego przetwarzania
obrazu i uwzgledniane jako wigksze niz w rzeczywi-
stosci. Stad tez oprocz metod redukcji zaktdcen oraz
doskonalenia sposobow segmentacji poszczegélnych
ziarn celowe jest rowniez poszukiwanie algorytméw
uwzgledniajacych wizyjne parametry roznych klas
ziarnowych w sposob statystyczny, bez koniecznosci
indywidualnej segmentacji. Statystyczne parametry
poszczegdlnych klas ziarnowych okre§lone moga by¢
bezposrednio w sposob doswiadczalny na stanowisku
pomiarowym. Taka metoda uwzglednia réwnocze-
$nie geometri¢ stanowiska pomiarowego (odleglosé¢
do powierzchni ziarn, ogniskowa obiektywu) oraz
rozdzielczo$¢ przetwornika pomiarowego. Okreslenie
zbioru tych parametréw powinno zosta¢ dokonane
przez analize obrazow wzorcowych, przedstawiaja-
cych poszczeg6lne jednorodne klasy ziarnowe (staty-
styczna ocena wigkszych obszaréw juz sama w sobie
uwzglednia efekt wzajemnego przestaniania i niedo-

skonalo$¢ segmentacji). Schemat blokowy propono-
wanej metody przedstawiono na rys. 1. W algorytmie
wyrozni¢ mozna dwie odrebne procedury — procedu-
r¢ kalibracji stanowiska roboczego, czyli tworzenia
katalogu (bazy) obrazéw wzorcowych oraz procedure
analizy obrazéw wielosktadnikowych wykorzystuja-
ca uprzednio sparametryzowane obrazy wzorcowe.

2. LINIOWA DEKOMPOZYCJA SKLADU
ZIARNOWEGO

Jezeli kazdy z wzorcowych obrazow opisany jest
a

a
zestawem (wektorem) n parametréw ? (tych

a

n

samych dla wszystkich obrazéw — dla wigkszej re-
prezentatywnosci, wartosci tych parametréw moga
by¢ usredniane na podstawie wynikow uzyskanych
z analizy wigkszej liczby obrazow przedstawiajgcych
rozne jednorodne probki zaliczane do tej samej klasy
ziarnowej — jako parametr reprezentatywny dla danej
klasy ziarnowej przyjmuje si¢ taki, ktéorego zmien-
no$¢ — odchylenie standardowe — dla r6znych probek
tej samej klasy jest istotnie, np. o rzad wielko$ci
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Rys. 1. Schemat blokowy proponowanego algorytmu wizyjnej oceny sktadu ziarnowego

mniejsze niz réznica wartosci tego parametru dla b
- . S : a, dp o |
réznych klas ziarnowych) i jezeli obraz przedstawia-
jacy mieszanine m klas ziarnowych, ktorych udziaty ay Ay m | | T b,
w calosci probki wynosza y,, ,,K , 7, , opisany 7, )
0) M M
1 7 m

. .| b i a, a a b
jest wektorem parametrow to wartos¢ i-tego L7l T2 nm | L™

b Aby zapewni¢ normalizacj¢ wynikow (sumowanie

n

parametru mozna opisaé zaleznoscia

a7, +a,y, +K +a,7, =b, (D a,, a, a,, b,
. . 4y a4y Dom b,
czyli w zapisie wektorowym Vi
0 EEY
N M
}/2 _ }/m
[azl ai2 K aim ’ M - bi (2) anl anZ anm n
1 1 1
Vm - - -7

a dla wszystkich klas ziarnowych tacznie jako:

do 100%) mozna ten uktad uzupehic jeszcze jednym

rownaniem do postaci:

4)

lub (jezeli udzialy y,,7,,K .y, podawane s3

w procentach):
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a, 4y a,, b,

) dy a,, b,
/e
V2

O . = M 5

M ®)

anl an2 anm 7/”’ bn

1 1 1 | 1100 |

Jezeli n>m to uklady (4) Iub (5) sa nadokreslone
1 mozliwe jest jedynie rozwigzanie przyblizone
w sensie metody najmniejszych kwadratow.

W dalszym ciggu rozwazan przyje¢to oznaczenia:
m — liczba identyfikowanych klas ziarnowych,
n —liczba parametréw opisujacych kazda z identy-

fikowanych klas,
a, 4y a,
ay  dy a,,,
A=
@)
_anl anZ anm a

— macierz wzorcowa (nxm) bedaca zbiorem kolum-
nowych wektorow wzorcowych dla poszczegol-
nych klas ziarnowych,

— wektor parametréw analizowanego obrazu (nx1)
wyznaczany oddzielnie dla kazdej analizowanej
klatki (ramki),

Vm

— poszukiwany wektor udziatdéw poszczegolnych klas
ziarnowych,
WwOWwCzas mozna zapisac:

AxI'=B (6)

Jezeli zdefiniuje si¢ wektor bledu rozwigzania R
jako:

R=A-T-B (7)
czyli:
h
’/- m
R= ’ gdzie K:Zaij'yj_bi (8)
M Jj=1
r

n

to minimalizacja ogdlnego skalarnego btedu rozwia-
zania (kwadratowej normy tego wektora):

E=|R|=R"-R eyl E=Yr2 ()
i=1

bedzie mozliwa przy minimalizacji poszczegdlnych
btedow czastkowych:

OF
—=0dla k=1...m (10)
07
czyli:
i[ ,fj: i,,f: 2,?%:2 ,ﬁli:
oy, 'S = 0y, i=1 0y, i=1 Vi
:ZZ a7 _bjjaik :2(2 A,y )y — aikbi]:()
i=1 \_j=1 i=l j=I i=1
(11)

Zadanie mozna to zapisa¢ w postaci macierzowej

jako ATA-T—A" -B= 0, czyli:

A"A-T=A"-B (12)

Nalezy jednak podkresli¢, ze bezposrednie roz-
wigzanie uktadu rownan (12) moze by¢ stosunkowo
malo dokladne (obarczone duzymi bledami) ze

wzgledu na fakt, ze macierz A" - A bywa w prakty-
ce znacznie gorzej uwarunkowana niz macierz A [6],
zwlaszcza przy wystgpowaniu w macierzy A jedno-
cze$nie wyrazéw o wzglednie matych 1 duzych war-
todciach (a tak bywa przy numerycznym wyznacza-
niu parametrow teksturowych). Dlatego tez znacznie
bardziej celowe sg tu metody numeryczne, nie wy-

magajace odwracania macierzy A’ A czyli wy-

-1
znaczania macierzy odwrotnej (AT ~A) .
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Jezeli macierz A roztozy si¢ (faktoryzuje) na ilo-
czyn dwoch macierzy Q, R, gdzie Q jest macierza
ortogonalng o rozmiarze nxm, a R jest macierzg gor-
notrdjkatna o rozmiarze mxm to poniewaz kolumny
macierzy Q tworza zbior ortogonalny, to Q" - Q =1,
czyli:

A"A=Q R (Q R=R' Q" QR=
= IR:R .

Mozna wigc zapisac:

r=(A’A)"-A”-B=(R'R) (R'Q")-B=
_R" (RT"RT)QTB
(13)

-1
Poniewaz (RT) R’ =1 to wektor udziatéow

poszczegdlnych klas ziarnowych mozna wyznaczyé
W najprostszy sposob jako:

I'=R'Q'B (14)

Nalezy jednak zwrdci¢ uwage na fakt, ze uzyska-
ne w ten sposob rozwigzanie (minimalizacja bez
ograniczen) moze zawieraé warto$ci y, <0, co jest

nieuzasadnione z fizycznego punktu widzenia. Dla-
tego tez lepiej poszukiwaé rozwigzania, zapewniaja-
cego od razu nieujemne wartos$ci udziatow. Mozna
tu wykorzysta¢ metode NNLS (Non Negative Least
Squares) [2, 7]. Jest to metoda iteracyjna, zapewnia-
jaca uzyskanie rozwigzania w skonczonej liczbie
krokoéw, przy czym liczba krokéw jest nie wigksza
od liczby poszukiwanych zmiennych. W kazdym
kroku rozwigzuje si¢ (np. metoda dekompozycji
QR) jedynie czgsciowe zadanie bedace podzbiorem
problemu wyj$ciowego, obejmujagcym jedynie
zmienne o nieujemnych warto$ciach i po analizie
tego rozwigzania czgstkowego dokonuje si¢ ponow-
nego podzialu wektora zmiennych na cz¢$¢ podlega-
jaca i czeg$¢ nie podlegajaca dalszej optymalizacji.
Ogoblny schemat blokowy tego algorytmu przedsta-
wiono na rys. 2.

START
warunki poczotkowe (zmienne o
wartosciach zerowych)

Y

TAK

sprawdzenie warunkow
koncowych (nieujemnosc i
zagadnienie dualned)

¢NIE

wybor podzbioru zmiennych
do dalszej optymalizac ji

J

v

rozwiozywanie zoadania )
czastkowego na wybranym

KONIEC

Rys. 2. Ogolny schemat blokowy iteracyjnego rozwigzywania uktadu rownan liniowych (6) metodg NNLS

podzbiorze zmiennych (metoda €
na jmnie jszych kwadratéow bez
ograniczen) -

Y

sprawdzenie warunkow
nieu jemnosci da zadania

czostkowego

¢NIE
przesuniecie wektora
rozwiazan w kierunku
wartosci nieujemnych

TAK
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3. AUTOKORELACJA PRZESTRZENNA
JAKO FUNKCJA KRYTERIALNA

Jedng z mozliwosci statystycznego opisu tekstury
obrazu, bezposrednio powiazang z wielkoScig po-
szczegoOlnych elementéw tworzacych teksturg jest
funkcja autokorelacji [1, 4, 8, 9], definiowana jako:

M N
i oy 2
I x=l y=

y=l

A(Ax,Ay) x+Ax y+Ay)

Ma

X

(15)

Dla duzych wartosci M, N (czyli obrazow o duzych
rozdzielczo$ciach) bezposrednie obliczenie warto$ci
funkcji autokorelacji ze wzoru (15) jest dos¢ czaso-
chtonne. Réwnowazny wynik mozna uzyskaé¢ przy
mniejszym naktadzie obliczeniowym, wykorzystujac
algorytmy szybkiej transformacji Fouriera i1 twier-
dzenie Wienera-Chinczyna, gloszace ze transformata
Fouriera funkcji autokorelacji jest rowna kwadratowi
modutu transformaty Fouriera sygnatu wyjsciowego,
co prowadzi do wniosku, ze:

A(Ax, Ay) = F~! (‘P(a) o, )\2) (16)
gdzie gestos¢ widmowa
P(o,.0,)=F(I(x,y)) (17)

W celu minimalizacji wptywu zmian o$wietlenia
1 innych czynnikéw zakldcajacych na ksztatt funkcji
autokorelacji warto przed przejSciem z dziedziny
przestrzennej (x,y) do dziedziny czestotliwosci

(@,,®,) obliczy¢ $rednia wartos¢ jasnosci obrazu

1

}z— I(x 1 dalsze obliczenia pro-
YN Z:,Z:, (x,») p

0.8
0.6
0.4

0.2

-0.2
600

wadzié¢ na obrazie réznicowym

I (x,y)=1(x,y) ~1. Te samg procedure zastoso-

wano zaréwno do obrazéw wzorcowych pojedyn-
czych klas, jak i do analizowanych obrazow zawiera-
jacych wieksza liczbe klas ziarnowych.

4. REDUKCJA WYMIARU FUNKCJI
KRYTERIALNEJ

Dla obrazéw dwuwymiarowych /(x,y) funkcja au-
tokorelacji  A(Ax,Ay) jest funkcja dwoch zmien-
nych. Poniewaz ziarna utozone sg na tasmie przeno-
$nika w sposéb losowy to obraz powierzchni nadawy
mozna traktowa¢ jako izotropowy w sensie staty-
stycznym

(czyli np.
A(Ax, Ay) ~ A(—Ax, Ay) ~ A(Ax,—Ay) ~ A(—Ax, —Ay) & )
~ A(Ay,Ax) ~ A(—Ay,Ax) ~ A(Ay,—Ax) ~ A(—Ay,—Ax)

Stad tez celowe jest sprowadzenie tej funkcji do
postaci jednowymiarowej A(r), czyli jej usrednie-
nie dla wigkszej liczby (V) punktéw lezacych na
okregu o tym samym promieniu r, np. wedtug
zalezno$ci:

A(r):%ZA(xo+rcos(N-Ago),yO+rsin(N-A¢)))
i1
(18a)
27
dzie Ap=— 18b
g @ N (18b)

Na rys. 3 przedstawiono przyktadowa funkcje
autokorelacji (wyznaczong dla klasy ziarnowe;j
50-80 mm) przed usrednieniem (a) i po usrednieniu

(b).

b)

0.8
0.6
0.4

0.2

-0.2
600

Rys. 3. Przyktadowa przestrzenna funkcja autokorelacji:
a) przed usrednieniem, b) po usrednieniu
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5. PRZYKLAD OBLICZENIOWY nowych. Przestawiono je na rys. 4, a obliczone dla
nich przestrzenne dwuwymiarowe funkcje autoko-
relacji na rys. 5. Wyniki usrednienia funkcji auto-

Dla oceny mozliwosci zaproponowanej metody korelacji do postaci jednowymiarowej przedsta-
wyznaczono obrazy wzorcowe dla pigciu klas ziar- wiono na rys. 6.

Rys. 4. Przyktadowe obrazy wzorcowe dla pigciu wybranych klas ziarnowych:
a) powyzej 80 mm, b) od 50 do 80 mm, c) od 40 do 50 mm, d) od 20 do 30 mm, e) ponizej 10 mm

a)

Rys. 5. Przestrzenne funkcje autokorelacji dla pieciu wybranych klas ziarnowych:
a) powyzej 80 mm, b) od 50 do 80 mm, c) od 40 do 50 mm, d) od 20 do 30 mm, e) ponizej 10 mm
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wartoss funkcji autokarelaci

Rys. 6. Przebieg usrednionych jednowymiarowych funkcji autokorelacji dla poszczegolnych wzorcowych obrazow
zrys. 4: a) powyzej 80 mm, b) od 50 do 80 mm, c) od 40 do 50 mm, d) od 20 do 30 mm, e) ponizej 10 mm

1
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Rys. 7. Porownanie przebiegu usrednionych funkcji autokorelacji z rys.6

a6 36 ; 3

3 ; ; 3

20
)

Rys. 8. Przebieg funkcji gestosci widmowej dla obrazow wzorcowych z rys. 4:
a) powyzej 80 mm, b) od 50 do 80 mm, c) od 40 do 50 mm, d) od 20 do 30 mm, e) ponizej 10 mm

Dla celow porownawczych podjeto rowniez probe
wykorzystania bezposrednio funkcji gestosci widmowej,
jednak jak wida¢ z rysunku 8, charakteryzujg si¢ one
znacznie wigkszym szumem niz funkcje autokorelaci,
w zwigzku z czym koncowe wyniki dekompozycji mo-
glyby by¢ obarczone wigkszymi bledami.

Opisany powyzej algorytm nieujemnej $rednio-
kwadratowej dekompozycji autokorelacyjnej prze-
testowano na przyktadowym obrazie przedstawio-
nym na rys. 9, a uzyskane wyniki przedstawiono na
rys. 10.
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b)

b)

Rys. 9. Przyktadowy obraz zawierajqcy piec klas ziarnowych odpowiadajqcych wzorcom z rys. 4:
a) wersja o wielu poziomach szarosci, b) obraz zbinaryzowany

— rrierzona
= aproksyrmowana

wanost uSrednions] funkoji autokorezc)i

odieglase (pixele)

&
e
40
&
=
83
=
]
ERl]
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klzasy ziarnowe
100 T T T T T T T

skumulowanz zawarnoss [%)]

o 10 20 a0 40 1) a0 70 =) a0 100
FOZMiEr Zi@me [rnm]

Rys. 10. Wyniki analizy obrazu z rys. 9: a) zmierzona i aproksymowana usredniona funkcja autokorelacji,
b) obliczone udzialy poszczegolnych klas ziarnowych, c) skumulowana krzywa sktadu ziarnowego
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6. WNIOSKI | MOZLIWOSCI ROZBUDOWY
ALGORYTMU

Przedstawiony powyzej algorytm mozna rozbu-
dowa¢ o dodatkowe elementy wplywajace na spo-
sob jego dziatania i doktadno$¢ uzyskiwanych wy-
nikow:

o Tworzenie i rozwigzywanie wickszego uktadu
rownan obejmujacego kilka nastepujacych po
sobie ramek, co prowadzi do wyznaczenia usred-
nionych udziatow poszczego6lnych klas ziarno-
wych.

o Przeliczanie poszczegdlnych  wspotczynnikow
z uwzglednianiem gegstosci nasypowej wyznacza-
nej doswiadczalnie dla poszczegélnych klas ziar-
nowych.

o Wykorzystanie réznorodnych technik wstepnego
przetwarzania obrazu [5] minimalizujacych
wpltyw warunkow o$wietleniowych oraz szumu
(zwigzanego nie z ksztattem i wielkoscig a z tek-
sturg powierzchni ziarna) na ksztatt funkeji auto-
korelacji.

o Ocena mozliwosci wykorzystania innych funkcji
kryterialnych (np. gestos¢ widmowa, wspdtczyn-
niki falkowe czy wymiary fraktalne).

o Dodatkowe roéwnania wigzace ze sobg udziaty
poszczegolnych klas ziarnowych w sposéb dopa-
sowujacy ich proporcje do poszukiwanej postaci
rozktadu (np. Rosina-Rammlera, Gaudina,
Weibulla [3, 10]).

o Istotne znaczenie ma wybdr odpowiedniego za-
kresu (odlegtosci — liczby pikseli), w ktorym na-
stepuje porownanie usrednionych funkcji autoko-
relacji — zbyt maty zakres pomija ewentualne ko-
relacje istotne zwlaszcza dla ziaren o duzych
rozmiarach, natomiast zbyt duzy nadmiernie ob-
niza znaczenie zgodnos$ci poczatkowych odcin-
kow funkcji autokorelacji. Dlatego tez celowe
moze by¢ wprowadzenie dodatkowej diagonalne;j
macierzy wspotczynnikow wagowych W, przy
wykorzystaniu ktorej rownanie (12) przybiera
postac:

A"WAxI'=A"W-B

Duze znaczenie dla doktadnosci uzyskanych wy-
nikow ma jakos¢ i ilos¢ obrazéw wzorcowych (dla
wickszej reprezentatywnos$ci wzorcowe] funkcji
autokorelacyjnej celowe jest wyznaczanie jej warto-
$ci na podstawie kilku réznych obrazow tej samej
klasy ziarnowej). Dopasowanie liniowej kombinacji
wzorcowych funkcji autokorelacji do globalnej
funkcji wyznaczonej dla catego obrazu jest tatwiej-

sze 1 doktadniejsze w przypadku wigkszej liczby
wspotczynnikow.

Literatura

1. Abbadeni N., Ziou D., Wang S.: Autocovariance-based perceptual
textural features corresponding to human visual perception. Pro-
ceedings of 15™ ICPR, Barcelona 2000.

2. Bjorck A.: Numerical Methods for Least Squares Problems.
SIAM, Philadelphia 1996.

3. Drzymata J.: Podstawy mineralurgii. Oficyna Wydawnicza
Politechniki Wroctawskiej, Wroctaw 2001.

4. Fuji K., Sugi S., Ando Y.: Textural properties corresponding to
visual perception based on the correlation mechanism in the visu-
al system. Physiological Research, Vol. 67, 2003.

5. Heyduk A.: Morfologiczne i dyfuzyjne algorytmy wstgpnego
przetwarzania obrazu w uktadzie wizyjnej analizy sktadu ziarno-
wego. Mechanizacja i Automatyzacja Gornictwa, nr 9 (428),
Katowice 2006, s. 39-46.

6. Kincaid D., Cheney W.: Analiza numeryczna. Wydawnictwa
Naukowo-Techniczne, Warszawa 2006.

7. Lawson C., Hanson R.: Solving Least Squares Problems. SIAM
Philadelphia 1995.

8. Leu J.-G.: On indexing the periodicity of image texture. Image
and Vision Computing Vol. 19, 2001.

9. Lin H-C., Wang L.-L.: Extracting periodicity of a regular texture
based on autocorrelation functions. Pattern Recognition Letters
Vol. 18, 1997.

10. Sztaba K.: Przesiewanie. SWT, Katowice 1993.

Recenzent: prof. dr hab. inz. Stanistaw Cierpisz

Ve
MECHANIZRCIA; AUTOMATYZACIA
raictwa




