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Metoda segmentacji odcinkowej obrazu rastrowego 
z wykorzystaniem strategii ewolucyjnych 

Krzysztof MURAWSKI1 

STRESZCZENIE: Przedstawiono możliwości wykorzystania strategii ewolucyjnych w zadaniach 
segmentacji obrazu. Zaprezentowano algorytm ekstrakcji parametrów odcinków na obrazach 
rastrowych. 

1.  Wstęp 

 Segmentacja obrazu polega na wydzieleniu elementów składowych obrazu. 

Przykładem jest wydzielenie z obrazu np. linii prostych, odcinków, prostokątów. 

Segmentacja liniami prostymi polega na wyznaczeniu parametrów linii prostych 

znajdujących się w obrazie. Dobrze znane są metody ich poszukiwania np. za pomocą 

transformaty Hougha [23, 26 – 28], metody uczenia konkurencyjnego [25]. 

 Podstawowymi problemami segmentacji obrazu liniami prostymi są: 1) dążenie do 

uzyskiwania możliwie dużej dokładności wyników; 2) redukowanie zwykle dużej złożoności 

obliczeniowej w celu skrócenia czasu wykonywania segmentacji obrazu. Problem 

dokładności obliczeń oraz spożytkowania wyników transformacji Hougha przedstawiono 

w [23]. 

 Główną przeszkodą w stosowaniu przekształcenia Hougha jest zależność jego 

efektywności od rozmiaru analizowanego obrazu. Bezpośrednie obliczenie transformaty 

Hougha jest efektywne jedynie do analizy obrazów o niewielkich wymiarach (o małej 

rozdzielczości). Uzyskiwana tą drogą dokładność wyznaczania parametrów 

rozpoznawanych obiektów (np. linii prostych) jest silnie zależna od wielkości obrazu 
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i czasu obliczeń. Mała dokładność wyników może prowadzić do błędnego rozpoznania 

obiektów w systemie widzenia komputerowego. Szybka realizacja transformaty Hougha  

(szczególnie, gdy rozważana jest duża liczba parametrów) wymaga znacznej mocy 

obliczeniowej. To wymaganie często dyskwalifikuje transformatę Hougha z wielu 

zastosowań. 

 Rozwiązanie problemu segmentacji obrazu przy pomocy sieci neuronowych także 

jest problematyczne. Sekwencyjne poszukiwanie obiektów na analizowanym obrazie nie 

zapewnia wymaganej szybkości działania. Przedstawiona w [24, 25] propozycja 

wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do segmentacji obrazów rastrowych również 

ujawnia trudności z ich zastosowaniem. Prezentowane w [25] wykrywanie parametrów linii 

prostych na obrazach rastrowych jakkolwiek skuteczne, wymaga sekwencyjnego 

poszukiwania tychże parametrów. 

 Alternatywnym podejściem do problemu segmentacji obrazów rastrowych jest 

zastosowanie strategii ewolucyjnych. Wykorzystanie własności strategii ewolucyjnych do 

rozwiązania problemu segmentacji obrazów rastrowych wydaje się być obiecującym. 

Próby zastosowania strategii ewolucyjnych do segmentacji obrazów rastrowych są 

uzasadnione następującymi oczekiwaniami: 

1. oczekiwanie 1 – sposób poszukiwania ekstremum jest podobny do poszukiwania 

losowego, co powinno zapobiec zjawisku uzyskiwania pojedynczych 

rozwiązań lokalnych; 

2. oczekiwanie 2 – nie występują problemy obliczeniowe związane z wyznaczaniem wielu 

ekstremów lokalnych, istotne np. przy wykorzystywaniu transformaty 

Hougha [25]; 

3. oczekiwanie 3 – szybszy – w porównaniu z poszukiwaniem losowym – proces 

uzyskiwania rozwiązań dzięki mechanizmowi dziedziczenia cech 

wartościowych; 

4. oczekiwanie 4 – możliwość uzyskania dużej dokładności rezultatów; 
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2.  Strategie ewolucyjne 

 Strategie ewolucyjne oraz algorytmy genetyczne to jedne z głównych kierunków 

rozwoju symulacji ewolucji. Różnice i podobieństwa pomiędzy wymienionymi kierunkami 

przedstawiono w tabeli 1. 

Tabela 1. Strategie ewolucyjne, algorytmy genetyczne - różnice i podobieństwa 

Algorytmy genetyczne Strategie ewolucyjne 

Cechy wspólne algorytmów genetycznych i strategii ewolucyjnych: 
1. Operują na populacjach potencjalnych rozwiązań. 

2. Korzystają z zasady selekcji i przetwarzania osobników najlepiej przystosowanych. 

Osobnik: 
 Wektor binarny 

Osobnik: 
 Wektor liczb zmiennoprzecinkowych 

Proces selekcji: 
 Populacja pośrednia tworzona jest ze 

 wszystkich rodziców i pewnej liczby  potomków. 

 Selekcja polega na wyborze takiej samej liczby 

 osobników jak liczebność populacji rodzicielskiej. 

 Szanse wyboru zależą od przystosowania 

 osobników. 

Proces selekcji: 
 Populacja pośrednia tworzona jest z populacji 

 rodziców i potomków. Selekcja polega na redukcji 

 rozmiaru populacji pośredniej do rozmiaru 

 populacji rodzicielskiej przez usunięcie 

 osobników najgorzej przystosowanych. 

Procedura selekcji: 

 Losowa 

Procedura selekcji: 

 Deterministyczna 
Wynik metody selekcji: 
 Lepiej przystosowane osobniki mogą  być 

 wybrane kilkakrotnie. W populacji wynikowej 

 mogą pojawić się osobniki najsłabsze. 

Wynik metody selekcji: 
 Wybrane są osobniki najlepiej przystosowane. 

 Osobniki wybierane są bez powtórzeń. 

Kolejność procedur selekcji i rekombinacji: 
 Najpierw dokonywana jest selekcja genotypów 

 a potem ich rekombinacja. 

Kolejność procedur selekcji i rekombinacji: 
 Najpierw dokonywana jest rekombinacja 

 genotypów a potem ich selekcja. 

Zmienność parametrów operatorów 
genetycznych: 
 Prawdopodobieństwo mutacji i krzyżowania 

 pozostaje stałe w trakcie całego procesu ewolucji. 

Zmienność parametrów operatorów 
genetycznych: 
 Prawdopodobieństwo mutacji  i krzyżowania ulega 

 ciągłej zmianie 

 Strategie ewolucyjne reprezentują nową ideę rozwiązywania zadań 

optymalizacyjnych. Podstawą ich działania jest naśladowanie, symulacja, naturalnych 
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procesów ewolucji. Fundamentalna prawidłowość, polegająca na tym, że w procesie 

ewolucji przeżywają osobniki najlepiej przystosowane, zostaje wykorzystana do selekcji 

najlepszych rozwiązań w procesie poszukiwania optimum. 

 Pojęcia stosowane w genetyce komputerowej są w większości odpowiednikami 

funkcjonujących w genetyce naturalnej. Wyróżnić tu należy następujące z nich: 

♦ gen –  pojedynczy element chromosomu; 

♦ chromosom –  łańcuch lub ciąg kodowy, uporządkowany ciąg genów; 

♦ genotyp –  struktura złożona z chromosomów właściwa dla danego osobnika; 

♦ osobnik –  zakodowany w postaci genotypu zbiór parametrów zadania; 

♦ populacja –  zbiór osobników (o określonej liczebności); 

♦ allel –  wartość danego genu; 

♦ locus – miejsce położenia genu w genotypie (w szczególnym przypadku 

w chromosomie); 

♦ fenotyp –  zespół wartości odpowiadający danemu genotypowi. 

 Do ważnych pojęć stosowanych w genetyce komputerowej należy również zaliczyć, 

nie określoną w formalny sposób w genetyce naturalnej, funkcję przystosowania (oceny). 

Funkcja ta pozwala ocenić stopień adaptacji poszczególnych osobników. Wyznacza 

wartość wskaźnika stanowiącego podstawę wyboru osobników najbardziej wartościowych. 

Przyjmuje się, że osobniki najbardziej wartościowe generują największe wartości funkcji 

przystosowania. Wartość funkcji przystosowania jest maksymalizowana w trakcie całego 

procesu ewolucji. 

3.  Sformułowanie problemu 

 Segmentacja obrazów rastrowych odgrywa ważną rolę w systemie widzenia 

komputerowego. Zadaniem segmentacji obrazów jest wydzielenie z analizowanego kadru 

jego podstawowych składowych (segmentów), najczęściej prymitywów graficznych 

(odcinków, prostych, okręgów, prostokątów). Ekstrahowane segmenty są podstawą do 

analizy treści obrazu. W niniejszym artykule problem segmentacji rozważono na 

przykładzie wyodrębniania odcinków w analizowanym obrazie. 
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 W dalszej części artykułu rozważono segmentację obrazów rastrowych wyrażonych 

funkcją: 

(1) CDB →:  

gdzie: 

(2) [ ] [ ] 2 ,1 ,1 ND ⊂×= MN  

 C  – zbiór kolorów, 

 [ ]N ,1  – przedział w zbiorze liczb naturalnych, 

 N  – liczba wierszy obrazu, 

 M  – liczba kolumn obrazu. 

 Przyjmuje się, że analizowany jest obraz konturowy wytworzony z wejściowego 

obrazu rastrowego. Segmentacja odcinkowa obrazu rastrowego polega na wyodrębnieniu 

odcinków. Każdy odcinek jest opisany przez jego dwa punkty końcowe 2
21, R∈PP . Tak np. 

odcinek ( )21,PPs  o końcach 2
21, R∈PP  jest rozumiany następująco: 

(3) ( )
[ ]

( )






 ⋅−+⋅=∈= ∨

∈
21

0,1t

2
21 1      :, PtPtxxPPs R  

Rozwiązanie zadania polega na: 

─ wykryciu na odrazie odcinków o wyróżnionym kolorze „c”, 

─ wyznaczeniu parametrów 21  , PP  tych odcinków, 

 Proponowana w artykule metoda rozwiązania problemu oparta jest na 

wykorzystaniu właściwości strategii ewolucyjnych. Wyznaczane parametry 

odcinków: 21,PP  są kodowane, a następnie przetwarzane w postaci chromosomów. 

Zgodność położenia wyznaczonego odcinka w stosunku do odcinka znajdującego się na 

analizowanym obrazie określa wartość funkcji przystosowania ( )21,PPF . 

 Wyróżniono dwie metody obliczania funkcji przystosowania wygenerowanego 

odcinka do wzorca: 

a. Metoda 1 – obliczanie funkcji przystosowania polega na zliczaniu tych pikseli 

o wyróżnionym kolorze, które leżą na odcinku ( )21,PPs . Wyznaczenie liczebności 

zbioru pikseli będącego częścią wspólną wygenerowanego odcinka oraz punktów 

obrazu można wyrazić wzorem: 
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(4) ( ) ( )( ) ( ) , , 1
2121 cPPsbPPF −∩= Bε  

przy czym: 

– funkcja b  dla zadanego podzbioru A  płaszczyzny 2R  ustala zbiór ( ) DA ⊂b  pikseli 

reprezentujących zbiór A  na obrazie; 

(5) ( ) ( ){ } 2   ,    : RAADA ⊂∈∈= pdpb  

– ( )21,PPsε  oznacza zbiór punktów płaszczyzny położonych w odległości nie 

większej niż ε  od odcinka ( )21,PPs ; 

(6) ( )
( ) 






 ≤−∈= ∨

∈
εε        :,

21,

2
21 yxxPPs

PPsy
R  

– zbiór ( )c1−B  składa się ze wszystkich punktów obrazu o kolorze c  

(7) ( ) ( ){ }cpc =∈=− p     :1 BDB  

– wartość funkcji ( )pd  określa współrzędne piksela ( )kwp ,=  na płaszczyźnie 

(8) ( ) ( ) 2
21, R∈⋅⋅= σσ kwpd  

gdzie: 

 21,σσ  – współczynniki skali względem współrzędnych kw  ,  

  B  oznacza liczebność zbioru DB ⊂  

b. Metoda 2 – obliczanie funkcji przystosowania polega na wyliczeniu stopnia pokrycia 

wygenerowanego odcinka ( )21,PPs  pikselami o wyróżnionym kolorze. Wyznaczenie 

stopnia pokrycia wygenerowanego odcinaka pikselami o wyróżnionym kolorze c  

można wyrazić wzorem: 

(9) ( ) ( )
( ) %100

,
,,

21

21
21 ⋅=

PPL
PPLPPF

s

c  

gdzie: 

– ( )21,PPLc  liczebność zbioru pikseli będącego częścią wspólną wygenerowanego 

odcinka oraz wyróżnionych kolorem c  punktów obrazu: 
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(10) ( ) ( )( ) ( ) , , 1
2121 cPPsbPPLc

−∩= Bε  

– ( )21,PPLs  liczebność zbioru pikseli należących do odcinka ( )21,PPs : 

(11) ( ) ( )( ) , , 2121 PPsbPPLs ε=  

4.  Metoda estymacji parametrów odcinków 

 Idea procesu poszukiwania rozwiązania jest następująca. Na wstępie 

generowanych jest losowo µ  odcinków. Parametry wygenerowanych odcinków są 

następnie kodowane w chromosomach. Wygenerowane w ten sposób chromosomy 

tworzą tzw. populację rodzicielską. Populacja rodzicielska stanowi bazę do 

wygenerowania populacji pośredniej (nowych odcinków) – potomstwa (offspring). 

Populacja dzieci uzyskiwana jest w wyniku działania operatorów genetycznych 

(np. mutacji, krzyżowania, inwersji) na populację rodziców. Z wytworzonej populacji 

potomstwa – zwykle ilościowo większej od zainicjowanej pierwotnie populacji – 

uzyskiwana jest kolejna populacja rodziców (kolejne odcinki). W każdym etapie algorytmu 

wszystkie wygenerowane odcinki rywalizują ze sobą dążąc do uzyskania maksymalnej 

wartości funkcji przystosowania. W rezultacie działania strategii ewolucyjnych w kolejnych 

etapach otrzymujemy chromosomy bardziej przystosowane. Otrzymywane rezultaty zależą 

od przyjętej metody kontroli populacji genetycznej [2 – 4, 6, 17, 20, 21]. Proces 

poszukiwania segmentów odcinkowych oprzemy na założeniu, że końce odcinka są 

reprezentowane przez wyróżnione, tzn. o kolorze „c”, piksele obrazu. Niech 

mn WW  , oznaczają wybrane losowo ze zbioru D  punkty krańcowe odcinka, takie 

że mn WW ≠ . Niech ( )nn WdP = , ( )mm WdP = . Wtedy ( ) ( ) ( )( )mnmn WdWdFWWF ,, =  

oznacza wartość funkcji przystosowania odcinka o końcach D∈mn WW , . Modyfikację 

parametrów mn PP  ,  dokonuje się w ten sposób, by w kolejnych iteracjach algorytmu 

segmentacji obrazu maksymalizować wartość funkcji przystosowania. 

 Proponowane rozwiązanie polega na: 

1. losowym wyborze µ  rodziców (odcinków określanych punktami D∈mn WW  , ), gdzie µ  

określa wielkość populacji rodzicielskiej; 
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2. obliczeniu funkcji przystosowania ( ) ( ) ( )( )mnmn WdWdFWWF ,, =  dla µ  osobników 

populacji rodzicielskiej; 

3. wytworzeniu za pomocą operatorów genetycznych λ  dzieci dla każdego z µ  

rodziców; 

4. obliczeniu funkcji przystosowania ( )mn WWF ,  dla  osobników wytworzonej populacji 

genetycznej; 

5. redukcji rozmiaru wytworzonej populacji, ( )λµµ ∗+ , do rozmiaru populacji 

rodzicielskiej µ  zgodnie z przyjętą metodą kontroli populacji genetycznej ( )λµ +  - 

wytworzenie nowej populacji rodzicielskiej; 

6. sprawdzeniu czy otrzymane rezultaty należą do zadowalających, bądź czy nie została 

wyczerpana założona liczba N  iteracji. 

  Obliczana w punkcie drugim algorytmu funkcja przystosowania pokazuje stopień 

atrakcyjności populacji początkowej. Większe wartości funkcji pozwalają prognozować 

szybsze otrzymanie akceptowalnych wyników. 

 W punkcie trzecim algorytmu tworzona jest populacja potomków (dzieci). Sposób 

tworzenia dzieci zależy od wartości progów: mutacji i krzyżowania (dopuszcza się także 

adaptację tych parametrów podczas działania algorytmu). Wpływ stopnia mutacji oraz 

krzyżowania na tworzenie nowego potomka przedstawia rys. 1.  
 

Rys. 1. Wpływ stopnia mutacji oraz krzyżowania na tworzenie nowego potomka 

 

 Ideę działania operatorów mutacji i krzyżowania przy binarnym kodowaniu 

chromosomu (właściwym dla algorytmów genetycznych) przedstawia rys. 2.  

 Po obliczeniu w punkcie czwartym dla nowo wytworzonych osobników wartości 

funkcji przystosowania, następuje modyfikacja populacji rodzicielskiej – punkt piąty. 
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Czynność ta przy założonej wcześniej metodzie kontroli populacji, określanej umownie 

( )λµ + , dokonywana jest według następującego algorytmu: 

1. zbuduj populację przejściową z połączenia populacji: rodzicielskiej i wytworzonej 

populacji dzieci, 

2. posortuj populację przejściową:  

─ malejąco – w przypadku poszukiwania maksimum, 

─ rosnąco – w przypadku poszukiwania minimum. 

3. przyjmij za populację rodzicielską µ  pierwszych osobników populacji przejściowej, 

4. usuń populację przejściową. 

 

Operacja mutacji Operacja krzyżowania 

  

Rys. 2. Idea działania operatorów mutacji i krzyżowania 

5.  Segmentacja odcinkami obrazów rastrowych 

 Pokażemy, przykłady segmentacji obrazu oparte na strategiach ewolucyjnych. 

5.1.  Segmentacja obrazów zawierających tylko odcinki 

 Zastosowano następujące wartości parametrów zaproponowanego algorytmu 

segmentacji obrazu:  

− liczba poszukiwanych obiektów: 3; 

− liczba generacji: 200; 

− liczność populacji rodzicielskiej: 5; 
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− liczba potomków przypadających na jednego rodzica: 10; 

− rodzaje operatorów genetycznych: mutacja; 

− wielkość progu mutacji: generowana losowo z zbioru {0%, 50%, 100%}; 

− metoda kontroli populacji genetycznej: ( )λµ + ; 

− metoda obliczania funkcji przystosowania: adaptacyjna – pkt. 3 – metoda 2; 

− minimalna długość generowanych odcinków: 50 pikseli; 

− maksymalna długość generowanych odcinków: losowa, większa od 50 pikseli; 

− minimalna zgodność dla odcinków uznawanych za akceptowalne: 50%. 

 Rys. 3a przedstawia obraz poddawany segmentacji. W wyniku działania algorytmu 

oszacowano parametry poszukiwanych odcinków, tabela 2. Graficzną reprezentację 

wyników przedstawia rys. 3b. 

 

3a 3b 

  

Rys. 3. Obraz poddawany i uzyskany po segmentacji obrazu 

Tabela 2. Parametry odcinków uzyskane w wyniku segmentacji 

P1 P2 
Lp. 

X Y X Y 
Fitness value 

1.  23 143 109 78 100.00 

2.  192 74 284 19 100.00 

3.  154 91 246 148 100.00 
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5.2.  Segmentacja obrazów konturowych – złożonych z połączonych ze sobą 
odcinków 

Eksperyment 1 
 Zastosowano następujące wartości parametrów zaproponowanego algorytmu 

segmentacji obrazu: 

− liczba poszukiwanych obiektów: 7; 

− liczba generacji: 200; 

− liczność populacji rodzicielskiej: 5; 

− liczba potomków przypadających na jednego rodzica: 10; 

− rodzaje operatorów genetycznych: mutacja; 

− wielkość progu mutacji: generowana losowo ze zbioru {0%, 50%, 100%}; 

− metoda kontroli populacji genetycznej: ( )λµ + ; 

− metoda obliczania funkcji przystosowania: adaptacyjna – pkt. 3 – metoda 2; 

− minimalna długość generowanych odcinków: 50 pikseli; 

− maksymalna długość generowanych odcinków: 200 pikseli; 

− minimalna zgodność dla odcinków uznawanych za akceptowalne: 50%. 

 Obraz wejściowy (4a) i uzyskany po segmentacji (4b) przedstawia rys. 4. Wynik 

działania algorytmu zawiera tabela 3. 

4a 4b 

  

Rys. 4. Obraz poddawany i uzyskany po segmentacji obrazu 
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Tabela 3. Parametry odcinków uzyskane podczas segmentacji 

P1 P2 
Lp. 

X Y X Y 
Fitness value 

1.  307 18 137 33 100,00 

2.  261 57 142 141 100,00 

3.  118 118 71 71 100,00 

4.  277 140 306 22 100,00 

5.  137 106 47 48 100,00 

6.  265 79 275 135 98,25 

7.  137 105 137 34 100,00 

 

Eksperyment 2 
 Zastosowano następujące wartości parametrów zaproponowanego algorytmu 

segmentacji obrazu: 

− liczba poszukiwanych obiektów: 10; 

− liczba generacji: 200; 

− liczność populacji rodzicielskiej: 5; 

− liczba potomków przypadających na jednego rodzica: 10; 

− rodzaje operatorów genetycznych: mutacja; 

− wielkość progu mutacji: generowana losowo ze zbioru {0%, 50%, 100%}; 

− metoda kontroli populacji genetycznej: ( )λµ + ; 

− metoda obliczania funkcji przystosowania: adaptacyjna – pkt. 3 – metoda 2; 

− minimalna długość generowanych odcinków: 50 pikseli; 

− maksymalna długość generowanych odcinków: 200 pikseli; 

− minimalna zgodność dla odcinków uznawanych za akceptowalne: 50%. 

Obraz wejściowy (5a) i uzyskany po segmentacji (5b) przedstawia rys. 5. 

Eksperyment 3 
 Zastosowano następujące wartości parametrów zaproponowanego algorytmu 

segmentacji obrazu:  

− liczba poszukiwanych obiektów: 60; 
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− liczba generacji: 5; 

− liczność populacji rodzicielskiej: 5; 

− liczba potomków przypadających na jednego rodzica: 10; 

− rodzaje operatorów genetycznych: mutacja; 

− wielkość progu mutacji: generowana losowo ze zbioru {0%, 50%, 100%}; 

− metoda kontroli populacji genetycznej: ( )λµ + ; 

− metoda obliczania funkcji przystosowania: adaptacyjna – pkt. 3 – metoda 2; 

− minimalna długość generowanych odcinków: 10 pikseli; 

− maksymalna długość generowanych odcinków: 200 pikseli; 

− minimalna zgodność dla odcinków uznawanych za akceptowalne: 50%. 

 Obraz wejściowy (6a) i uzyskany po segmentacji (6b) przedstawia rys. 6. 

  5a 5b 

  

Rys. 5. Obraz wejściowy i uzyskany po segmentacji obrazu 

6a 6b 

  

Rys. 6. Obraz poddawany i uzyskany po segmentacji obrazu 
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Eksperyment 4 
 Zastosowano następujące wartości parametrów zaproponowanego algorytmu 

segmentacji obrazu:  

− liczba poszukiwanych obiektów: 100; 

− liczba generacji: 20; 

− liczność populacji rodzicielskiej: 5; 

− liczba potomków przypadających na jednego rodzica: 10; 

− rodzaje operatorów genetycznych: mutacja; 

− wielkość progu mutacji: generowana losowo ze zbioru {0%, 50%, 100%}; 

− metoda kontroli populacji genetycznej: ( )λµ + ; 

− metoda obliczania funkcji przystosowania: adaptacyjna – pkt. 3 – metoda 2; 

− minimalna długość generowanych odcinków: 2 piksele; 

− maksymalna długość generowanych odcinków: 200 pikseli; 

− minimalna zgodność dla odcinków uznawanych za akceptowalne: 50%. 

 Obraz wejściowy (7a) i uzyskany po segmentacji (7b) przedstawia rys. 7. 

7a 7b 

  

Rys. 7. Obraz poddawany i uzyskany po segmentacji obrazu 

5.3.  Segmentacja obrazów rzeczywistych 

 Zastosowano następujące wartości parametrów zaproponowanego algorytmu 

segmentacji obrazu:  

– liczba poszukiwanych obiektów: 300; 

– liczba generacji: 200; 
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– liczność populacji rodzicielskiej: 5; 

– liczba potomków przypadających na jednego rodzica: 10; 

– rodzaje operatorów genetycznych: mutacja; 

– wielkość progu mutacji: generowana losowo ze zbioru {0%, 50%, 100%}; 

– metoda kontroli populacji genetycznej: ( )λµ + ; 

– metoda obliczania funkcji przystosowania: adaptacyjna – pkt. 3 – metoda 2; 

– minimalna długość generowanych odcinków: 2 piksele; 

– maksymalna długość generowanych odcinków: 200 pikseli; 

– minimalna zgodność dla odcinków uznawanych za akceptowalne: 50%. 

8a 8b 

   
8c 8d 

  

Rys. 8. Segmentacja obrazu pozyskiwanego z kamery 

 Rys. 8a przedstawia obraz pozyskany z kamery. Obraz ten poddany został 

wstępnej obróbce obrazu. Do wstępnej obróbki obrazu zaliczono: 

– zmianę reprezentacji kolorów z RGB do Gray Scale, 

– zastosowanie filtracji obrazu wykrywającej kontury – filtracji Sobela, 

– zastosowanie mechanizmu progowania (binaryzacji). 
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Uzyskany po obróbce wstępnej obraz wejściowy 8b poddano segmentacji. 

Graficzną reprezentację uzyskanych wyników przedstawia rys. 8c. Ostateczne złożenie 

wydzielonych segmentów z obrazem wejściowym (o zmniejszonej jasności w celu 

uwydatnienia wyznaczonych odcinków) przedstawia rys. 8d. 

6.  Uwagi końcowe 

1. Uzyskane podczas eksperymentów rezultaty są w większości zgodne z analizowanymi 

obrazami. W niektórych przypadkach proponowana metoda nie znalazła dokładnie 

wszystkich zawartych w obrazie odcinków. Procent nie wykrytych odcinków jest jednak 

znikomo mały. Nie wpływa na pozytywną ocenę przydatności opracowanej metody do 

segmentacji obrazów. Niewykrycie wszystkich zawartych w obrazie odcinków jest 

konsekwencją ograniczenia czasu działania algorytmu segmentacji obrazu rastrowego. 

2. Segmentacja odcinkowa w porównaniu z segmentacją liniami prostymi umożliwia 

uzyskanie wierniejszego opisu wyróżnianych segmentów. W przypadku segmentacji 

liniami prostymi często występuje konieczność wyznaczania odcinków drogą 

porównywania wyznaczonych linii prostych z obrazem. 
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