Tomasz SZYMCZYK

ROZPOZNAWANIE TEKSTUR
Z WYKORZYSTANIEM BAZY MODELI

STRESZCZENIE Problem rozpoznawania obrazéw jest za-
gadnieniem trudnym i ztozonym. Jednym z moZliwych sposobéw jego
realizacji, jest wykorzystanie bazy modeli i porownywanie ich z obra-
zem badanym pochodzgcym z kamery. Mozliwe jest rozpoznawanie
w oparciu o: ksztaft, kolor czy tez teksture. W artykule zaprezentowano
wykorzystanie zmodyfikowanej metody dopasowania wzorcéw do roz-
poznawania obrazéw, pochodzgcych z rzeczywistej kamery przemysto-
wej. Przedstawiono takze podstawowe wady i ograniczenia klasycznej
metody dopasowania wzorcow.

Stowa kluczowe: rozpoznawanie tekstur, przetwarzanie obrazéw, dopa-
sowanie wzorcow.

1. WSTEP

Wspotczesne systemy automatyki przemystowej naszpikowane sg elemen-
tami sztucznej inteligencji. Systemy te przetwarzajg ogromne ilosci informacji
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praktycznie w czasie rzeczywistym i podejmujg skomplikowane decyzje. Wiele
pozornie prostych zadan przemystowych wzbogaconych jest o elementy za-
czerpniete z systemow rozpoznawania obrazéw. Poczgwszy od systemow roz-
poznawania tekstu (adresu) stosowanych np. w kanadyjskiej poczcie poprzez
wykrywanie twarzy czy usmiechu zaimplementowane we wspotczesnych apa-
ratach fotograficznych, po systemy detekcji defektéw produktu finalnego w prze-
mysle skonczywszy. Wszystkie te systemy wykorzystujg szeroko pojete widzenie
komputerowe. W artykule przedstawiono przykfad systemu rozpoznawania obra-
zOW wspomagajacy prace w sektorze przetworczym przemystu spozywczego.
Zaprezentowano wyniki badan na rzeczywistych obrazach z kamery przemystowe;.
Obrazy te (dziennie i nocne) zawierajg typowe znieksztatcenia optyczne.

2. ROZPOZNAWNAIE OBRAZOW

Analizujac, jakiekolwiek obraz, nalezy wzig¢ pod uwage wiele czynnikow
takich jak: ksztalt, kolor, wielkos$¢, oraz ziarnisto$¢ (teksture) badanego obiektu.
Jest to szczegolnie wazne w przypadku analizowania tekstur. W przypadku
obrazow jednorodnych z wyraznie dominujgcym kolorem czy tez binarnych
analize ksztattu mozna wykonaé za pomocg wspétczynnikow ksztattu [10], ktérymi
mierzy sie badany obiekt.

rozmiar

ziarnistosé

Rys. 1. Dziedziny analizy i rozpoznawania obrazéw
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Rozpoznawanie obiektow moze odbywac sie na wiele sposobéw. Mozna
rozpoznawac obiekty na podstawie ich ksztattu. Czesto stosuje sie wieloetapowe
rozpoznawanie np. najpierw ogoélny zarys, ksztatt a nastepnie szczegdtowe
rozpoznawanie na podstawie tekstury, koloru itp. Z zaleznosci od konkretnego
zadania czesto tgczy sie wspomniane powyzej sposoby w jeden tzn. najpierw
za pomocg detekcji ksztattu podstawowego wyznacza sie miejsce detekciji
szczegotowej. Ma to na celu przyspieszenie procesu rozpoznawania.

2.1. Rozpoznawanie ksztattow

Badany obraz mozna opisa¢ liczbowo — zmierzy¢é. Pomiary przeprowa-
dzamy w celu zredukowania obrazu do zbioru wartosci liczbowych opisujgcych
wybrane charakterystyczne jego cechy. Na podstawie przeprowadzonych po-
miaréw, mozemy bezposrednio wyciggng¢ wnioski dotyczgce rozpoznawanego
obrazu. Wyrdzniamy dwie kategorie pomiarow prowadzacych do otrzymania
parametrow:

1. Lokalnych opisujgcych pewien element obrazu tj. srednice obiektu lub jego
powierzchnie.

2. Globalnych bedacych wielkosciami wzglednymi opisujgcymi cechy grup obiek-
tow lub innych elementow obrazu.

W wyniku dokonania pomiaréw na obrazie otrzymuje sie zbior wartosci,
ktére poddawane sg kolejnym etapom przetwarzania w celu wykrycia ich charak-
terystycznych cech. Dgzy sie do wyodrebnienia takich cech obiektow, ktore
pozwolg na jednoznaczng identyfikacje obiektow posiadajacych ten sam ksztatt.
Cechy te powinny by¢ takze niewrazliwe na dziatanie standardowych prze-
ksztatcen obrazu zwigzanych z procesem jego przetwarzania i analizy. Pomiary
dokonane bezposrednio na obrazie takie jak: pole powierzchni, dtugos¢ obwodu
czy wspotrzedne obiektu nie spetniajg zatozenia niezmiennosci wobec przeksztal-
cen skalowania i rotaciji.

Metody momentowe stuzg do opisu wiasnosci figur. W procesie charak-
teryzowania figur przydatne sg przede wszystkim momenty pierwszego i dru-
giego rzedu. W przypadku tekstur momenty pierwszego rzedu okreslajg poto-
zenie srodka ciezkosci, a momenty drugiego rzedu (p =0, g =2 lubp =2, g = 0)
sg miarg bezwtadnosci danego obiektu.

Moment rzedu p funkciji ciggtej jednej zmiennej jest zdefiniowany nastepujgco:

m, =pr f(x)dx (1)
X
gdzie:
X — zbior wszystkich punktow x.
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Moment rzedu p, ¢ funkcji ciagtej dwu zmiennych jest zdefiniowany naste-
pujaco:

my = [[x"y" f(xy)dudy (2)
XY
gdzie:
X, Y — zbior wszystkich punktow odpowiednio x, y.

Definiuje sie réwniez momenty centralne, niezalezne od wspétrzednych
obiektu:

tyy = [[G=%) (v=9)" f(x, ) dxdy (3)

gdzie:
(¥,7) — wspétrzedne srodka obiektu,
X, Y —zbidr wszystkich punktéw odpowiednio x, y,
f — funkcja przyjmujaca wartosci z przedziatu [0,1].

Wspdtrzedne srodka mozna obliczy¢ ze wzoru:

g="o 5 "u (4)

My My,

W dwuwymiarowej przestrzeni dyskretnej wzory na momenty p, ¢ i mo-
menty centralne sg nastepujgce:

m,,=> > x"y" f(x,y) (5)

Hyy =D (x=X)" (y=7)* f(x,») (6)

Momenty takie mozemy znormalizowac¢ dzielgc je przez odpowiednig
potege Hoo. Otrzymuje sie niezmienne wzgledem przesuniecia i skalowania mo-
menty centralne znormalizowane wyrazajgce sie wzorem:

Hpq pPtq 7
g e, Pra, ™)
724 2
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Za pomocg znormalizowanych momentoéw mozna wyznaczy¢ niezmien-
niki momentowe Hu [3, 11, 24]:

h1 = 120+ o2

hy = (20 - M02)* + 4n711°

h3 = (30~ 3112)* + (31721 - 703)?

ha= (1130 + 112)* + (721 + 7103)?

hs = (n30- 3112) (130 + 7112) [(30 + M12)? - (21 + 7103)*] + (31721 - 1703)
(21 + n03) [3(1730 + 1712)* - (1121 + 103)?]

he = (1120 - 1102) [(130 + 1112)? - (721 + 7103)%] + 41711(1730 + 1712) (21 + 7703)
h7 = (3121 - 1103) (1721 + 103) [3(1130 + M112)? - (1721 + 103)?] -

(30~ 3112) (21 + 103) [3(m30 + 112)? - (1121 + 1103)?]

(8)

Niezmienniki momentowe sg cechami o fundamentalnym znaczeniu przy
rozpoznawaniu obiektow ptaskich, poniewaz umozliwiajg rozpoznanie obiektow
przy ich réznej lokalizacji (translacja) w polu widzenia oraz przy réznych po-
wiekszeniach obiektu badanego (skalowanie) i roznych katach obrotu (rotacja).
W przypadku ,lustrzanego odbicia” obiektu /#; zmienia znak na przeciwny co row-
niez bardzo tatwo wykry¢.

2.2. Kody tancuchowe
| rozpoznawanie syntaktyczne

Rozpoznawanie ksztattdbw moze odbywac sie takze z wykorzystaniem
tancuchowego opisu obrysu przedmiotu. Do najczesciej spotykanych naleza:
1. Kody fancuchowe Freemana.
2. Reprezentacja konturu poprzez krzywg o.-S.
3. Jezyk opisu obrazéw Shawa.
4. Jezyk opisu cech ksztattu (Jakubowskiego).

Opisany ksztatt zamieniony jest na ciag znakdw, ktoéry tworzy wzorzec
a nastepnie badany obiekt jest rowniez kodowany w tej samej gramatyce opisu.
Nastepnie porobwnywane sg ciggi znakowe. Wspomniane wyzej metody na ogoét
tworzg jednoznaczny opis niezalezny od obrotu figury oraz od miejsca rozpo-
czecia opisu jej ksztattu. W przypadku bardziej skomplikowanych ksztattow roz-
poznawanie z ich pomocg nie daje jednak zadowalajgcych rezultatéw.
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Wraz z rozwojem technik rozpoznawania obrazu stopniowo, poczgwszy
od lat szesc¢dziesigtych, pojawiat sie problem zbyt duzej wielkosci obrazéw
poddawanych rozpoznaniu, wigzacy sie ze znacznym zwiekszeniem sie wymia-
row przestrzeni cech uzywanych do opisu wzorca. W odpowiedzi na te proble-
my zaczeto wprowadza¢ nowe — syntaktyczne podejscie do rozpoznawania obra-
z6w, w ktérym zaczeto stosowac techniki lingwistyki matematyczne;.

Jest to technika stosowana do dnia dzisiejszego, a opiera sie na podziale
zlozonego obrazu na mniejsze podobrazy (ang. Primitives Picture), ktdre nastepnie
rozpoznawane sg metodami catosciowymi przy zatozeniu ich wzajemnej nieza-
leznosci. W przypadku zbyt duzej ztozonosci podobrazéw algorytm podziatu
kontynuowany jest az do momentu osiggniecia zadowalajgcego wyniku, to jest
osiggniecia sktadowych pierwotnych obrazu. Sktadowymi pierwotnymi sg niepo-
dzielne elementy obrazu, w przypadku ktorych mozemy zatozy¢ ich istnienie i pew-
ng identyfikacje dla danej klasy obrazéw. Podejscie syntaktyczne [23] opiera sie
na wyodrebnieniu sktadowych pierwotnych obrazu i ustaleniu relacji zachodza-
cych pomiedzy nimi. Ze wzgledu na fakt, iz skladowe pierwotne obrazu traktujemy
jako obiekty niezalezne bardzo wazng role odgrywa wiasciwe ustalenie relacji
zachodzacych pomiedzy podobrazami w celu pdzniejszego prawidtowego ich zto-
zenia i rozpoznania.

2.3. Rozpoznawanie tekstur

Teksturg okreslamy przestrzenng organizacje elementéw obrazu uwarun-
kowang statystycznym rozktadem jasnosci elementow w danym obszarze obrazu
[3, 4, 5, 6, 15, 18, 25, 27]. Tekstury mozemy podzieli¢ na naturalne i sztuczne.
Naturalne sg to tekstury, ktérych rozktad jest losowo wymuszony np. przez
przyrode: tekstura trawy, marmuru, stoje drewna, rafa koralowa itd. Jest to tekstu-
ra o silnie losowej powtarzalnosci. Wraz z oddalaniem sie od powierzchni tekstury
zmniejsza sie jej szczegotowos¢ wyraznie jednak rosnie powtarzalnos¢. Sztucz-
na tekstura to taka jakg generuje maszyna. Pomimo licznych zabiegow projek-
tantéw i programistow charakteryzuje sie ona silng powtarzalnoscig (znikomy
element losowosci). Tekstury sztuczne znalazly zastosowania w generowaniu
pseudo-realistycznych scen np. w architekturze, motoryzacji. Najwiecej ich nie-
watpliwie pojawia sie we wspotczesnym przemysle rozrywkowym — grach kom-
puterowych. Réznice pomiedzy teksturg naturalng, a sztuczng przedstawiono
na rysunku 2.
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Rys. 2. Przyktad tekstury: a) sztucznej, b) naturalne;j

Na podstawie [3] teksture mozemy opisa¢ za pomocag przestrzennej
funkcji autokorelacji danej wzorem (9), lub parametréw wykorzystujacych transfor-
mate Fouriera obrazu cyfrowego (11).

W przypadku opisu, z wykorzystaniem przestrzennej funkcji autokore-
lacji, teksture mozna opisa¢ wzorem (9):

i+W  j+W

Z Zf(m’n)f(m_é/!n_ﬂ)
A mi, j) =" : (9)
2 Xl

gdzie:
m, n — wspotrzedne punktu,
w — liczba catkowita,
(i, j) - wspoirzedne punktu,
¢,n=0+14243,.. —wspotrzedne przesuniecia.

Funkcja autokorelacji obliczana jest w obszarze o nieparzystych wy-
miarach (2% + 1) na (2w + 1) dla kazdego punktu obrazu o wspétrzednych (i, ;)
idlac,n=0+1+243,...,.

Przy ustalonym przesunieciu (¢,77) najwieksze wartosci funkcji A(<,n,i, )
wskazujg obszar najwiekszej ziarnistosci tekstury.

+h  +h

7@ j)= z 24277214(4’7711.1]') (10)

C=hn=—h

gdzie:
(¢,n) — wspotrzedne przesuniecia.
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Oznacza to, ze rozmiar ziaren tekstury jest proporcjonalny do funkgciji
autokorelaciji.

Innym sposobem opisu tekstury [3], o rozmiarze M na N, jest opis z uwzgled-
nieniem parametrow wykorzystujgcych transformate Fouriera obrazu cyfrowego
Ak, [) dang wzorem (11).

1 M N )
F(l/l, U) —_ = f(k’l)e—ZHI(kt¢+lu) (1 1 )
v 2
gdzie:

(M, N) — rozmiar tekstury,

1<u<M,1<v< N, (k,[) —wspdirzedne punktu.

W przypadku gdy tekstura opisana jest statystycznymi parametrami
jaskrawosci elementéw obrazu nalezy okresli¢ bezwzgledng réznice pozioméw
jasnosci dla dwoch elementéw obrazu lub bezwzgledng réznice usrednionych
wartosci jasnosci dla dwoch grup elementow obrazu. Rozpatruje sie dwa ele-
menty obrazu o wspétrzednych (x, y) oraz (x + Ax, y + Ay) réznica poziomow
jaskrawosci zdefiniowana jest nastepujgcym wzorem:

[ y) =|f(x, ) = f(X+Ax,y + AY)| (12)

gdzie: Ax,Ay — przesuniecie, a & =+/Ax* +Ay® jest odlegtoscig pomiedzy rozpatry-
wanymi elementami obrazu.

Nastepnie oblicza sie gestos¢ prawdopodobienstwa zdarzenia polegaja-
cego na tym, ze para wybranych elementéw obrazu badanego odlegta od siebie
o ¢0'i usytuowanych wzgledem siebie pod katem o posiada jasno$¢ odpowiednio
(k1, k).

Ax =8cos(a), Ay=dsin(a) (13)

Obliczone w ten sposdb gestosci prawdopodobienstw tworzg macierz
P; ,(k,,k,). Dysponujac macierzg nig mozna obliczy¢ nastepujace parametry
tekstury [3, 5, 6]:
Kontrast.
Moment drugiego rzedu (miara homogenicznosci obrazu).
Wspdétczynnik korelacii.
Entropia.
Wariancja.
Moment réznicowy.

ok wLDd~
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3. ROZPOZNAWANIE BAZUJACE NA MODELU

Proces rozpoznawania obrazéw mozna podzieli¢ ze wzgledu na sposéb
wnioskowania, w nastepujacy sposob :
1. Rozpoznawanie oparte na cechach (ang. feature-based).
2. Rozpoznawanie oparte na modelu (ang. model-based).

W podejsciu pierwszym tworzona jest reprezentacja obrazu dostosowana
do potrzeb i mozliwosci klasyfikatora. Analiza zawartos$ci obrazu odbywa sie
w przestrzeni cech. W podejsciu drugim konieczne jest utworzenie uprzednie bazy
modeli, z ktérym nastgpi poréwnanie obrazu badanego.

b)

Reprezentacja
obrazu

I: Ekstrakcja ; Ekstrakcja

Reprezentacja
obrazu

cech cech

Klasyfikator Funkcia
podobienstwa
Baza ; Decyzja

Decyzja

:

modeli

Rys. 3. Ogélny schemat rozpoznawania obrazéw ze wzgledu na sposéb wnioskowania:
a) wnioskowanie oparte o cechy, b) wnioskowanie oparte o model

3.1. Metoda Template Matching

Wykorzystanie metody dopasowania wzorcow (ang. template matching)
moze by¢ pomocne w rozpoznawaniu i interpretacji obrazu [1, 12, 20]. Metoda
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dopasowania szablonéw polega na rozpoznawaniu badanej sceny na podsta-
wie poréwnania ze wzorcem [1, 3, 5, 6]. Wynikiem jest funkcja celu, ktéra znor-
malizowana i wyrazona w procentach jest funkcjg podobienstwa. Klasycznie
metode dopasowania wzorcéw wykorzystuje sie do rozpoznawania ksztattow.
W artykule zaprezentowano adaptacje tej metody do zagadnienia rozpoznawania
tekstur.

Wykorzystujgc metode template matching (TM) do wyszukania potozenia
konkretnego szczegdtu w obrazie badanym zaktada sie istnienie dwdch macierzy
[26, 16]. Pierwsza z nich to macierz wzorca g[i, j], ktéra powstaje poprzez zapi-
sanie obrazu wzorca w postaci cyfrowej. Druga macierz /[, j] to cyfrowe odwzo-
rowanie obrazu badanego. Wyszukanie odbywa sie przez porownywanie wartosci
intensywnosci w szablonie z odpowiednimi wartosciami w obrazie [21]. Bardzo
rzadkim przypadkiem jest idealne pasowanie do siebie wzorca i obrazu. Wymagane
jest wiec zdefiniowanie jakosci podobienstwa. Ponizej przedstawiono definicje
Kilku miar:

max (1. |f - g (14)
ZILf g (15)
Zlf gl (16)

gdzie:
f, g —macierze reprezentujgce obraz i wzorzec.

Najpopularniejszg miarg jest miara sumy kwadratow btedéw. W przypadku
dopasowywania szablonow, ta miara moze zosta¢ obliczona posrednio i w celu
obnizenia kosztéw metody mozna przeksztatcic jg nastepujaco [13]:

[‘Z]‘,elf—gl Zf + Zg -2 ng (17)

l/R z]eR

gdzie:
f, ¢ — macierze reprezentujgce obraz i wzorzec.

Jesli przyjmujemy, ze f'i g sq skorelowane wtedy wzér (17) jest miarg
dopasowania. Nalezy teraz obliczy¢ miary dopasowania w kazdym punkcie obrazu
badanego. Metoda taka wymaga liniowego przesuwania wzorca po gtownym
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obrazie i obliczenia miary dopasowania w kazdym punkcie. W ten sposéb dla
szablonu o rozmiarze m na n obliczamy,

M1 )=3S el )ik, j+1] (18)

k=1 [=1

gdzie:
f, g — macierze reprezentujgce obraz i wzorzec,
(k, ) —wspdirzedne punktu wzorca,
(i, /) — wspoirzedne punktu obrazu.

Operacja ta jest zwana korelacjg krzyzowag miedzy f'i g. Celem metody
jest znalezienie miejsc zawierajgcych maksima funkcji zdefiniowanej wzorem (18).
Nalezy takze zatozyC istnienie pewnej wartosci bedacej wartoscig progowa. Miejsca
dobrego dopasowania bedg to takie obszary, w ktdrych wystepujg wartosci wieksze
od progu tolerancji (poziom podobiehstwa).

W przypadku zastosowania obliczenia funkcji M do obrazéw, wartosci
szablonu g sa state, ale wartosci f beda sie zmieniaty. Warto$¢ M zalezy wtedy
od wartosci /i nie zawsze daje poprawny wynik dopasowania w réznych miejscach.
Ten problem nalezy rozwigza¢ poprzez obliczenie znormalizowanej korelacji krzy-
zowej. Miara dopasowania M moze wtedy zosta¢ obliczona uzywajgc wzorow
(19) i (20).

C,li, /1= elk ifli+k, j+1] (19)

m._n
k=1 I=1

C,lij]

\/iifz[ﬂk,ﬁl] (20)

k=1 I=1

Mli, j]=

Wykazano, ze M daje maksymalng wartos¢ w punkcie o wspotrzednych i, j
dla kazdego g = ¢f. Nalezy wspomniec, ze powyzsze obliczenia upraszczajg sie
znacznie dla obrazéw binarnych [17].

3.2. Ograniczenia metody Template Matching

Metoda template matching jest metodg wrazliwg na podstawowe opera-
cje afiniczne na obrazie. Nalezg do nich rotacja i skalowanie. Nalezy uwaznie i roz-
sadnie budowaé baze wzorcow. W przypadku rozpoznawania obiektow ,matych”
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nie stykajacych sie ze sobg (np. litery) wzorcem moze by¢ pojedyncza litera
(ksztalt) lub nawet caly wyraz. Jezeli na obrazie, w ktéorym wyszukujemy ksztattu,
istnieje podejrzenie, Zze nie caty obraz szukany jest widoczny nalezy jako wzorzec
zdefiniowaC najbardziej charakterystyczng czes¢ obrazu, jednoznacznie wska-
Zujgcy na konkretny obiekt. Przyktadem moze by¢ zliczanie ryb w tawicy — wzo-
rzec w postaci ,catej ryby” nie jest najlepszym wyborem, znacznie lepiej bytoby jako
wzornik zdefiniowac¢ oko lub ogon ryby.

Obrazy o jednolitym tle, z wyraznie zarysowanym obrysem badanego
obrazu, rozpoznaje sie najtatwiej. Analiza obrazéw binarnych jest prosta i daje
dobre rezultaty. Z uwagi na bardzo prostg reprezentacje obrazu (w zapisie binar-
nym) znalazt on zastosowanie do rozpoznawania tekstu czy tez prostych obra-
zow mikroskopowych. Bardzo czesto metode TM uzywa sie do zliczenia szuka-
nych obiektow w obrazie (np. zdjecia komorek).

Rozpoznawanie obrazéw monochromatycznych jest znacznie trudniejsze
od poprzednich. Powodem tego jest bardziej ,rzeczywiste” tto. Obrazy o jednoli-
tym tle z wyraznie zarysowanym obrysem badanego obrazu rozpoznaje sie naj-
tatwiej. Nawet w przypadku obrotéw badanego obiektu warto$¢ funkcji celu be-
daca wynikiem korelacji: wzorzec — obraz badany jest wyraznie wigeksza od ko-
relacji: wzorzec — tto. Na rysunku 4 zaprezentowano wptyw rotacji obrazu bada-
nego na ilos¢ znalezionych dopasowan przy zatozeniu, ze poziom podobienstwa
wynosi 40%.

a) c)

Wplyw obrotu obrazu na liczbe poprawnie

L odnalezionych wzorcow dla poziomu
e L] podobienstwa 0 4 (skladowaR.)
b) 250 -
£
S 200 .-
e E 2 150 + _4\ /\ —e— "liczba popawnie
ﬁ - e rozpoznanych
Sz n 00— i wzorcow'
c =
£3% 5
° 0

0 18 30 45 60 75 490

kat obrotu obrazu badanege

Rys. 4. Wplyw rotacji obiektu szukanego na jako$¢ rozpoznawania:
a) wyszukiwany wzorzec, b) kolorowy obraz badany (24 bity). Sztucznie stworzony obraz za-
wierajgcy obiekt badany pod réznymi katami, ¢) charakterystyka przedstawiajaca wptyw obrotu
obrazu na liczbe poprawnie odnalezionych wzorcéw dla poziomu podobienstwa 0,4. W badaniu
uwzgledniono sktadowg czerwong (R)
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Problem w rozpoznawaniu pojawia sie wtedy gdy w obrazie badanym
pojawia sie ,bogate” tto. W badaniu obrazéw rzeczywistych np. z kamer przemysto-
wych, bardzo rzadko w obrazie badanym wystepuje doktadnie identyczny obraz
jak szukany wzorzec. Najczesciej jest on przeskalowany, obrécony, znieksztatcony,
inaczej oswietlony, przystoniety, z dodatkowym cieniem itp. W takim wypadku
bardzo czesto warto$¢ korelacji pomiedzy znieksztatconym obrazem badanym,
a wzorcem jest porownywalna lub czasem nawet mniejsza od wartosci korelacji
z ttem. Dla takich warunkéw poprawne rozpoznanie jest czesto niemozliwe. W obra-
zach o duzej zawartosci informacji tj. z ,bogatym ttem” nalezy eliminowac tto.
W zaleznosci od badanej sceny mozna to zrobi¢ prostym zestawem filtréw gra-
ficznych: rozmycie, a pézniej wyostrzenie krawedzi. Usuwa sie wysokie czesto-
tliwosci z tta (duzg zmiennosc), ktére powodujg powstawanie ekstremow lokal-
nych w wartosci funkcji korelacji. Nastepnie wyostrza sie krawedzie podkres-
lajac obecnos¢ gtéwnego obiektu, ktéry ma by¢ zidentyfikowany. W uzasadnio-
nych przypadkach nalezy wyszuka¢ krawedzie i usunga¢ pozostate informacje
o obrazie czyli przeksztatci¢ go do postaci binarnej. Nalezy doktadnie takiemu
samemu przeksztatceniu poddac¢ zaréwno obraz badany jak i wzorzec.

Obrazy rzeczywiste kolorowe stanowig najwieksze wyzwanie. Obrazy kolo-
rowe mozna traktowac jako potaczenie trzech obrazéw monochromatycznych
powstatych po filtracji sktadowych R, G i B z obrazu kolorowego zapisanego
w formacie RGB. Rozpoznawanie odbywa sie wtedy w sposéb nastepujacy: z obra-
zu badanego i wzorca wybiera sie jedng sktadowg barwng — te sama dla obu.
Nastepnie obliczano korelacje. Rozpoznawanie na tak postawionych warunkach
sprowadza sie do rozpoznawania obrazoéw monochromatycznych. Nalezy jednak
wspomniec¢, ze moze wystgpi¢ silna zaleznos¢ jakosci rozpoznawania (wyszuki-
wania) od wybranej skladowej [22]. Autor zaobserwowat to w przypadku bada-
nia tekstury rafy koralowej (obrazy podwodne)

4. PRZYKLAD WYKORZYSTANIA
ROZPOZNAWANIA TEKSTUR W PRAKTYCE

W artykule skupiono sie na rozpoznawaniu powierzchni (tekstur) w prze-
mystowym zastosowaniu. System ma za zadanie automatycznie odnalez¢ obszar
zawierajgcy konkretng teksture. Wzornik (baza modeli) jest zdefiniowana przez
eksperta. System powinien by¢ odporny na znieksztatcenia obrazu, zmiane cha-
rakteru i sposobu oswietlenia (rézne pory dnia oraz zdjecia nocne). Przyktad obra-
zu z kamery przemystowej, wzornik i znaleziong powierzchnie przedstawiono na
rysunku 5
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Rys. 5. Przyktad rozpoznawania tekstury w obrazie przemystowym.
a) rzeczywisty widok z kamery (tryb nocny), b) wzorzec zdefiniowany z innego obrazu c) przyktad
rozpoznanej powierzchni (najtrudniejszy przypadek)

Teksture mozna opisa¢ matematycznie tzn. policzy¢ jej energie, homoge-
nicznos¢, inercje. Mozna dokonac¢ analizy barwnej, statystyczny rozktad intensyw-
nosci, ASM (ang. Angular Second Moment) mozna dokona¢ wyznaczenia wspot-
czynnikdéw dla np. deskryptoréw tekstury zdefiniowanego w MPEG-7 [14, 15, 28].
Dysponujgc takim matematycznym opisem lub jednym z deskryptoréw tekstury,
mozna probowaé z powodzeniem wyszukiwa¢ w obrazie konkretnej tekstury —
jako matematyczne poréwnanie przetworzonych cech. Autor dla zadanego proble-
mu proponuje jednak inne rozwigzanie. Polega ona na poréwnywaniu obszaru
roboczego z wybranym wzorcem. Poréwnywanie odbywa sie z wykorzystaniem
metody dopasowania wzorcow [1, 12, 26] z wykorzystaniem szybkiej transfor-
maty Fouriera (ang. Fast Fourier Transform) [21, 26]. Obliczana jest szybka trans-
formata Fouriera dla obrazu i wzorca W kolejnym kroku liczony jest splot obra-
zéw dwoch transformat. W ostatnim etapie obliczana jest transformata odwrotna.
Finalnie powstaty obraz traktowany jest jako funkcja celu — im wyzsze wartosci,
tym lepsze dopasowanie wzorca do obrazu. Tak zdefiniowana metoda, jednak
dla badanego zagadnienia, nie dawata poprawnych rezultatow. Znajdowano obsza-
ry, w ktorych nie wystepuje wzorzec. W celu poprawy wynikow przetestowano
szereg przeksztatcen graficznych i wyniku czego wybrano proste graficzne
przeksztatcenie znaczaco poprawiajgce wyniki. Obraz badany i wzorzec poddano
przeksztatceniu z wykorzystaniem gradientu morfologicznego. W zagadnieniu
badano zmiane wartosci elementu strukturalnego SE réwnego odpowiednio: 3, 5i 7.
Rozwigzanie takie wydaje sie byC znacznie tatwiejsze w implementacji (zdecy-
dowanie mniejsza ztozonos¢ matematyczna), i szybsze (mniej operacji mate-
matycznych wykonanych na obrazie) w stosunku do innych sposobow analizy
tekstury. Brak koniecznosci implementacji ztozonych operacji matematycznych
umozliwia przeniesienie czesci obliczeniowej na ,stabsze” procesory wykorzys-
tywane np. w urzadzeniach mobilnych. Dodatkowg trudnos¢ w problemowym
rozpoznawaniu stanowi fakt, ze tekstura charakteryzujgca obszar roboczy jest
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teksturg naturalng [9]. Oznacza to ze jej ,powtarzalnosci”’ i rozktad jest catko-
wicie losowy. Wysokosc¢ z ktdrej pozyskiwane sg zdjecia jest wystarczajgca do
pokazania catego obszaru tekstury. Traci sie na szczegotowosci (ktéra wbrew
pozorom nie jest wymagana) ale zyskuje na powtarzalnosci tekstury.

4.1. Metodyka oceny
rozpoznanych powierzchni

Problem rozpoznawania tekstury mozna utozsamic ze znalezieniem pew-
nego obszaru zawierajgcego takg grupe cech jaka, zostata zdefiniowana w za-
daniu. W praktyce sprowadza sie to do odnalezienia obszaru, w ktérym znajduje sie
wyszukiwana tekstura, ktérej probka znajduje sie w bazie wzorcoéw. Proces po-
prawnos$ci rozpoznawania zdefiniowano nastepujaco: kazdy obraz zawiera obszar,
w ktorym znajduje sie szukany zbidr cech — tekstura. Dla kazdego badanego
obrazu zdefiniowano dwa zakresy wystepowania poprawnego obszaru (rys. 6).

Rys. 6. Przyktady zdefiniowanych przez eksperta obszaréw wystepowania tekstury.
Kolorem ciemno-szarym zaznaczono caty zakres wystepowania tekstury. Kolorem jasno-szarym
obwiedziono wyraznie widoczng teksture (w biezacym oswietleniu)

Do dalszych badanh autor wybrat jako wzorzec poprawnosci obszary oto-
czone linig ciemno-szarg. Kryterium to jest bardziej rygorystyczne. Nawet ekspert
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(cztowiek) ma problemy ze zdefiniowaniem wyraznie réznej (od wzorca) tekstury.

Linia ciemno-szara, na ogot pokrywajaca sie z doktadnym obszarem burty — wyzna-

cza domniemang powierzchnie, w ktérej znajduje sie badana tekstura. Nieodpo-

wiednie oswietlenie wypacza w sposéb widoczny charakter tekstury. Autor zde-

finiowat dwa wskazniki:

1. Liczbe poprawnie rozpoznanych pikseli (tekstury) w obrebie obszaru wyznaczo-
nego przez ciemno-szara linie.

2. Liczbe rozpoznanych pikseli (tekstury) poza obszarem wyznaczonego przez
ciemno-szarg linie (btedne rozpoznanie).

Baze wzorcéw stworzono wybierajgc z obrazu dziennego losowe, kwa-
dratowe wycinki o boku 64-rech pikseli. Tak stworzone szes¢ wzorcéw postu-
zyto do dalszego badania jakosci rozpoznawania tekstury na innych obrazach.

Baza wiedzy:

Wszysthie 64X64

Rys. 7. Przykladowe wzorce o rozmiarze 64x64 piksele losowo wybrane
z dziennego obrazu

4.2. Otrzymane wyniki

Na wstepie poréwnano wyniki uzyskane za pomocg klasycznej [1, 21] me-
tody dopasowania wzorcow (metoda 1), oraz metody autora (metoda 2), w ktorej
obraz badany i wzorzec przed poréwnaniem z wykorzystaniem metody TM pod-
dano przeksztatceniu graficznemu. Przeksztatcenie polega na zastosowaniu gra-
dientu morfologicznego o elemencie strukturalnym SE = 3. Metoda 3 (réwniez
autora) to przeksztatcenie za pomocg gradientu morfologicznego o SE = 3 tylko
obrazu a wzorzec nie zostat poddany przeksztatceniu morfologicznemu. Wyniki
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skonfrontowano takze z metodg rozpoznawania wykorzystujgca histogram dwu-
wymiarowy (metoda 4). Pomimo, ze dopasowanie obrazéw w oparciu o informacje
wzajemna (ang. Mutual Information) jest czesto spotykana w zagadnieniach widze-
nia komputerowego i sprawdza sie np. w zagadnieniach medycznych, dla zada-
nego problemu nie data poprawnych rezultatdow. W przypadku matego progu tole-
rancji odnajdowata za duzo btednych rozwigzan a w przypadku duzego progu
rownego 0,95 znalazta dokfadnie jeden obszar odpowiadajgcy wzorcowi. Wyniki
przedstawiono na rysunku 8.

Poréwnanie wynikow czterech metod

badawczych
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B 250000
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W poprawne wyniki Metoda 3 (wraz z wartociami) & btednie odnalezione piksele Metoda 3
O poprawne wyniki Metoda 4 (wraz z wartociami) @ btednie odnalezione piksele Metoda 4

Rys. 8. poréwnanie wynikéw dziatania czterech metod badawczych

Prezentowana metoda wykazuje pomijalny wptyw wyboru sktadowej bar-
wnej na jakos¢ rozpoznawania. Przedstawiono to na rysunku 9.
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Rys. 9. Wplyw wyboru skladowej barwnej na jakos¢ rozpoznawania.
Pomiary przeprowadzono dla wzorca 71 i SE =5
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W zadaniu wykorzystuje sie baze wzorcow. W celu umozliwienia rozpo-
Znawania w oparciu o wzorce, ,baza wiedzy” musi zawiera¢ skonczong liczbe wzor-
cow. W najlepszym wypadku bytoby, gdyby w celu poprawnego dziatania systemu
mozna byto wykorzysta¢ jeden wzorzec, stosowac¢ go do wszystkich badanych
zdjec. Przebadano wiec wptyw roznych wzorcdw na poziom rozpoznawania, a wyniki
w postaci wykresu przedstawiono na rysunku 10.

Wplyw wyboru wzorca (T1-T6) na jako$¢ rozpoznawania
(SE=3, skladowa R) E’:
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Rys. 10. Wplyw losowosci wyboru wzorca (T1-T6) na jako$¢ rozpoz-
nawania w obrazie testowym dla skltadowej czerwonej i SE = 3

W artykule zaprezentowano takze wptyw rozmiaru wzorca na jakosc
rozpoznawania. Wyniki uzyskane w badaniu obrazu nocnego przedstawiono na
rysunku 11. Nalezy wspomniec, ze ten obraz, z uwagi na ekspozycje swietlng,
byt jednym z najtrudniejszych obrazéw poddanych procesowi rozpoznawania.

Wpiyw wyboru wielkosci wzorca na jakosc
rozpoznawania (SE=5)
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Rys. 11. Wplyw wyboru rozmiaru wzorca na jako$¢ roz-
poznawania na przykladzie zdjecia nocnego.
Pomiary przeprowadzono dla sktadowej R i SE =5
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5. WNIOSKI

Wykorzystujagc metode zaproponowang przez autora uzyskano pozytyw-
ne rezultaty rozpoznawania tekstury. Nalezy zwroci¢ uwage, ze wyniki uzyskane
ta metodg wykazujg pomijalng zaleznos¢ od wybranej sktadowej barwnej oraz
od wybranego wzorca. Za pomocg raz zdefiniowanego wzorca, pochodzgcego
z konkretnego obrazu mozna rozpoznawac teksture na innych obrazach, nawet
takich, w ktorych wystepuje inna ziarnistosc tekstury oraz sg to obrazy wykonane
W nocy i zawierajgce duze znieksztatcenia. Obrazy charakteryzujgce sie silnymi
zakrzywienia pola obrazu, aberracjg chromatyczng, sg silnie zaszumione, a ekspo-
zycja oswietlenia jest praktycznie inna na kazdym z nich (cienie i refleksy swietine).
W przebadanych obrazach nocnych jako$¢ rozpoznawania jest gorsza niz w przy-
padku obrazéw dziennych, jednakze nadal poprawna.
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TEXTURES RECOGNITION
USING MODEL DATABASE

Tomasz SZYMCZYK

ABSTRACT The problem of the image recognizing is difficult
and complex question. The using the base of models and comparing their
fo image from camera is one of possible ways of his realization. Image
recognizing is possible in support about shape, colour or texture also.
In article modified method template matching to recognizing images from
real industrial camera was presented. Moreover basic disadvantages and
limitations of simple template matching method was shown in the paper.
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