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Metoda segmentacji odcinkowej obrazu rastrowego

z wykorzystaniem strategii ewolucyjnych

Krzysztof MURAWSKI'

STRESZCZENIE: Przedstawiono mozliwosci wykorzystania strategii ewolucyjnych w zadaniach
segmentacji obrazu. Zaprezentowano algorytm ekstrakcji parametrow odcinkédw na obrazach
rastrowych.

1. Wstep

Segmentacja obrazu polega na wydzieleniu elementéw sktadowych obrazu.
Przyktadem jest wydzielenie z obrazu np. linii prostych, odcinkéw, prostokatow.
Segmentacja liniami prostymi polega na wyznaczeniu parametréw linii prostych
znajdujacych sie w obrazie. Dobrze znane sg metody ich poszukiwania np. za pomocg
transformaty Hougha [23, 26 — 28], metody uczenia konkurencyjnego [25].

Podstawowymi problemami segmentacji obrazu liniami prostymi sa: 1) dgzenie do
uzyskiwania mozliwie duzej doktadnosci wynikéw; 2) redukowanie zwykle duzej ztozonosci
obliczeniowej w celu skrécenia czasu wykonywania segmentacji obrazu. Problem
doktadnosci obliczen oraz spozytkowania wynikéw transformacji Hougha przedstawiono
w [23].

Gtowng przeszkodg w stosowaniu przeksztatcenia Hougha jest zaleznos¢ jego
efektywnosci od rozmiaru analizowanego obrazu. Bezposrednie obliczenie transformaty
Hougha jest efektywne jedynie do analizy obrazéw o niewielkich wymiarach (o matej
rozdzielczosci). Uzyskiwana tg drogg doktadnos¢ wyznaczania parametrow

rozpoznawanych obiektéw (np. linii prostych) jest silnie zalezna od wielko$ci obrazu
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i czasu obliczen. Mata doktadnos¢ wynikbw moze prowadzi¢ do btednego rozpoznania
obiektow w systemie widzenia komputerowego. Szybka realizacja transformaty Hougha
(szczegolnie, gdy rozwazana jest duza liczba parametréw) wymaga znacznej mocy
obliczeniowej. To wymaganie czesto dyskwalifikuje transformate Hougha z wielu
zastosowan.

Rozwigzanie problemu segmentacji obrazu przy pomocy sieci neuronowych takze
jest problematyczne. Sekwencyjne poszukiwanie obiektéw na analizowanym obrazie nie
zapewnia wymaganej szybkosci dziatania. Przedstawiona w [24, 25] propozycja
wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do segmentacji obrazéw rastrowych réwniez
ujawnia trudnosci z ich zastosowaniem. Prezentowane w [25] wykrywanie parametrow linii
prostych na obrazach rastrowych jakkolwiek skuteczne, wymaga sekwencyjnego
poszukiwania tychze parametrow.

Alternatywnym podejsciem do problemu segmentacji obrazéw rastrowych jest
zastosowanie strategii ewolucyjnych. Wykorzystanie wtasnosci strategii ewolucyjnych do
rozwigzania problemu segmentacji obrazéw rastrowych wydaje sie by¢ obiecujgcym.
Préby zastosowania strategii ewolucyjnych do segmentacji obrazéw rastrowych sg

uzasadnione nastepujgcymi oczekiwaniami:

1. oczekiwanie 1 — sposob poszukiwania ekstremum jest podobny do poszukiwania
losowego, co powinno zapobiec zjawisku uzyskiwania pojedynczych

rozwigzan lokalnych;

2. oczekiwanie 2 — nie wystepujg problemy obliczeniowe zwigzane z wyznaczaniem wielu
ekstremow lokalnych, istotne np. przy wykorzystywaniu transformaty
Hougha [25];

3. oczekiwanie 3 — szybszy — w poréwnaniu z poszukiwaniem losowym — proces
uzyskiwania rozwigzan dzieki mechanizmowi dziedziczenia cech

wartosciowych;

4. oczekiwanie 4 — mozliwos¢ uzyskania duzej doktadnosci rezultatéw;
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2. Strategie ewolucyjne

Strategie ewolucyjne oraz algorytmy genetyczne to jedne z gtébwnych kierunkow

rozwoju symulacji ewolucji. Réznice i podobienstwa pomiedzy wymienionymi kierunkami

przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1. Strategie ewolucyjne, algorytmy genetyczne - réznice i podobieinstwa

Algorytmy genetyczne

Strategie ewolucyjne

Cechy wspdlne algorytmoéw genetycznych i strategii ewolucyjnych:

1. Operuja na populacjach potencjalnych rozwigzan.

2. Korzystajg z zasady selekcji i przetwarzania osobnikoéw najlepiej przystosowanych.

Osobnik:
Wektor binarny

Proces selekcji:
Populacja posrednia tworzona jest ze
wszystkich rodzicéw i pewnej liczby potomkéw.
Selekcja polega na wyborze takiej samej liczby
osobnikdéw jak liczebnos¢ populacji rodzicielskiej.
Szanse wyboru zalezg od przystosowania

osobnikow.
Procedura selekcji:

Losowa
Wynik metody selekcji:
Lepiej przystosowane osobniki mogg byé
wybrane kilkakrotnie. W populacji wynikowe;j
moga pojawic¢ sie osobniki najstabsze.
Kolejnosé procedur selekcji i rekombinacji:
Najpierw dokonywana jest selekcja genotypow
a potem ich rekombinacja.
Zmiennos¢ parametréw operatoréw
genetycznych:

Prawdopodobienstwo mutacji i krzyzowania

pozostaje state w trakcie catego procesu ewolucji.

Osobnik:

Wektor liczb zmiennoprzecinkowych

Proces selekcji:
Populacja posrednia tworzona jest z populacji
rodzicow i potomkdw. Selekcja polega na redukcji
rozmiaru populacji posredniej do rozmiaru
populacji rodzicielskiej przez usuniecie

osobnikoéw najgorzej przystosowanych.

Procedura selekcji:

Deterministyczna
Wynik metody selekcji:
Wybrane sg osobniki najlepiej przystosowane.

Osobniki wybierane sg bez powtorzen.

Kolejnosé procedur selekcji i rekombinacji:
Najpierw dokonywana jest rekombinacja
genotypdéw a potem ich selekcja.

Zmiennos¢ parametréw operatoréw

genetycznych:

Prawdopodobienstwo mutacji i krzyzowania ulega

ciggtej zmianie

Strategie  ewolucyjne

reprezentujg

nowg idee rozwigzywania zadan

optymalizacyjnych. Podstawg ich dziatania jest nasladowanie, symulacja, naturalnych
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procesow ewolucji. Fundamentalna prawidtowos¢, polegajgca na tym, ze w procesie
ewolucji przezywajg osobniki najlepiej przystosowane, zostaje wykorzystana do selekciji
najlepszych rozwigzah w procesie poszukiwania optimum.

Pojecia stosowane w genetyce komputerowej sg w wiekszosci odpowiednikami

funkcjonujacych w genetyce naturalnej. Wyréznic tu nalezy nastepujace z nich:
¢ gen — pojedynczy element chromosomu;

+ chromosom - tahcuch lub cigg kodowy, uporzadkowany cigg genow;

+ genotyp — struktura ztozona z chromosomow wtasciwa dla danego osobnika;

¢ osobnik — zakodowany w postaci genotypu zbior parametréw zadania;

¢ populacja  — zbior osobnikow (o okreslonej liczebnosci);

+ allel — warto$¢ danego genu;

¢ locus — miejsce potozenia genu w genotypie (w szczegdlnym przypadku

w chromosomie);

+ fenotyp — zespot wartosci odpowiadajgcy danemu genotypowi.

Do waznych pojec stosowanych w genetyce komputerowej nalezy réwniez zaliczyc,
nie okreslong w formalny sposdb w genetyce naturalnej, funkcje przystosowania (oceny).
Funkcja ta pozwala oceni¢ stopien adaptacji poszczegdinych osobnikow. Wyznacza
wartos¢ wskaznika stanowigcego podstawe wyboru osobnikow najbardziej wartosciowych.
Przyjmuje sie, ze osobniki najbardziej warto$ciowe generujg najwieksze wartosci funkcji
przystosowania. Warto$¢ funkcji przystosowania jest maksymalizowana w trakcie catego

procesu ewoluciji.

3. Sformutowanie problemu

Segmentacja obrazow rastrowych odgrywa wazng role w systemie widzenia
komputerowego. Zadaniem segmentacji obrazéw jest wydzielenie z analizowanego kadru
jego podstawowych sktadowych (segmentéw), najczesciej prymitywdw graficznych
(odcinkow, prostych, okregow, prostokatéw). Ekstrahowane segmenty sg podstawag do
analizy tresci obrazu. W niniejszym artykule problem segmentacji rozwazono na

przyktadzie wyodrebniania odcinkéw w analizowanym obrazie.
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W dalszej czesci artykutu rozwazono segmentacje obrazéw rastrowych wyrazonych
funkcja:

(1) B:D—>C

gdzie:

2) D=1, N]x[t, M]c N?
C — zbiér koloréw,

[, N] — przedziat w zbiorze liczb naturalnych,

N — liczba wierszy obrazu,
M — liczba kolumn obrazu.

Przyjmuje sie, ze analizowany jest obraz konturowy wytworzony z wejsciowego

obrazu rastrowego. Segmentacja odcinkowa obrazu rastrowego polega na wyodrebnieniu

odcinkow. Kazdy odcinek jest opisany przez jego dwa punkty koncowe P,,P, € R*. Tak np.

odcinek s(P,,P,) o koAcach P,,P, € R? jest rozumiany nastepujaco:

(3) sP1,P2):{xe R?: x:t-P1+(1—t)-P2}

te[0,1]

Rozwigzanie zadania polega na:
— wykryciu na odrazie odcinkéw o wyréznionym kolorze ,c”,
— wyznaczeniu parametrow P,, P, tych odcinkdw,

Proponowana w artykule metoda rozwigzania problemu oparta jest na
wykorzystaniu  wtasciwosci strategii  ewolucyjnych.  Wyznaczane  parametry
odcinkow: P,,P, sg kodowane, a nastepnie przetwarzane w postaci chromosomow.
Zgodnosc¢ potozenia wyznaczonego odcinka w stosunku do odcinka znajdujgcego sie na
analizowanym obrazie okre$la warto$é funkcji przystosowania F(P,,P, ).

Wyr6zniono dwie metody obliczania funkcji przystosowania wygenerowanego

odcinka do wzorca:

a. Metoda 1 — obliczanie funkcji przystosowania polega na zliczaniu tych piksel

o wyréznionym kolorze, ktére leza na odcinku s(P,P,). Wyznaczenie liczebnosci

zbioru pikseli bedacego czescig wspdlng wygenerowanego odcinka oraz punktow

obrazu mozna wyrazi¢ wzorem:
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@) F(P,P,)=|b(s.(P,P,))nB(c)|
przy czym:
— funkcja b dla zadanego podzbioru A ptaszczyzny R? ustala zbior b(A)c D pikseli
reprezentujgcych zbiér A na obrazie;
(5) b(A)={peD: d(p)e A} AcR®
- S, (R,Pz) oznacza zbior punktow ptaszczyzny potozonych w odlegtosci nie

wiekszej niz € od odcinka s(P,,P,);

© sBP)={xeR: Y Ix-ylsel

yES(Psz)

— zbiér B™'(c) sktada sie ze wszystkich punktéw obrazu o kolorze ¢

(7) B'(c)={peD: Blp)=c}
— warto$é funkcji d(p) okresla wspétrzedne piksela p = (w,k) na ptaszczyznie

8) dlp)=w-o,k-0,)eR?

gdzie:

0,,0, — wspotczynniki skali wzgledem wspotrzednych w, k

| B | oznacza liczebno$¢ zbioru B< D

b. Metoda 2 — obliczanie funkcji przystosowania polega na wyliczeniu stopnia pokrycia
wygenerowanego odcinka s(F’1,P2) pikselami o wyrdéznionym kolorze. Wyznaczenie
stopnia pokrycia wygenerowanego odcinaka pikselami o wyréznionym kolorze ¢

mozna wyrazi¢ wzorem:

L.(P,P,)
9 F(P,P,)=—°>""27.100%
() (1 2) LS(P1,P2) o

gdzie:

— LC(P1,P2) liczebno$¢ zbioru pikseli bedacego czescig wspolng wygenerowanego

odcinka oraz wyrdznionych kolorem ¢ punktéw obrazu:
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(10) I-c(Psz):H b(SS(P1,P2))ﬁB_1(C)H

— L. (P,,P,) liczebno$¢ zbioru pikseli nalezacych do odcinka s(P,,P,):

(11) Ls(Pw'Dz):H b(se(Psz))H

4. Metoda estymacji parametréow odcinkéw

Idea procesu poszukiwania rozwigzania jest nastepujgca. Na wstepie

generowanych jest losowo 4 odcinkéw. Parametry wygenerowanych odcinkéw sag

nastepnie kodowane w chromosomach. Wygenerowane w ten sposéb chromosomy
tworzg tzw. populacje rodzicielska. Populacja rodzicielska stanowi baze do
wygenerowania populacji posredniej (nowych odcinkdéw) — potomstwa (offspring).
Populacja dzieci uzyskiwana jest w wyniku dziatania operatorow genetycznych
(np. mutacji, krzyzowania, inwersji) na populacje rodzicow. Z wytworzonej populaciji
potomstwa — zwykle ilosciowo wiekszej od zainicjowanej pierwotnie populacji —
uzyskiwana jest kolejna populacja rodzicow (kolejne odcinki). W kazdym etapie algorytmu
wszystkie wygenerowane odcinki rywalizujg ze sobg dazac do uzyskania maksymalnej
wartosci funkcji przystosowania. W rezultacie dziatania strategii ewolucyjnych w kolejnych
etapach otrzymujemy chromosomy bardziej przystosowane. Otrzymywane rezultaty zalezg
od przyjetej metody kontroli populacji genetycznej [2 -4, 6, 17, 20, 21]. Proces
poszukiwania segmentéw odcinkowych oprzemy na zatozeniu, ze kohce odcinka sg

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

W_,W_oznaczajg wybrane losowo ze zbioru D punkty krancowe odcinka, takie
ze W, =W_. Niech P, =dW,), P,=dW,). Wtedy FW W, )=F(dW,)dW,)
oznacza wartos¢ funkcji przystosowania odcinka o koncach W,,W, e D. Modyfikacje
parametrow P ,P_  dokonuje sie w ten sposdb, by w kolejnych iteracjach algorytmu

segmentacji obrazu maksymalizowa¢ warto$¢ funkcji przystosowania.
Proponowane rozwigzanie polega na:

1. losowym wyborze u rodzicow (odcinkoéw okreslanych punktami W ,W,_ € D), gdzie u

okresla wielkos¢ populacji rodzicielskiej;

127



K. Murawski

obliczeniu funkcji przystosowania F(W,,W,_)=F(dW,)d(W, )) dla u osobnikéw
populacji rodzicielskiej;

wytworzeniu za pomocg operatorow genetycznych A dzieci dla kazdego z u
rodzicow,;

obliczeniu funkcji przystosowania IE(Wn,Wm) dla osobnikdw wytworzonej populacji
genetycznej;

redukcji rozmiaru wytworzonej populacji, (,u+u*/l), do rozmiaru populacji
rodzicielskiej 1 zgodnie z przyjetq metoda kontroli populacji genetycznej (u+/l) -
wytworzenie nowej populacji rodzicielskiej;

sprawdzeniu czy otrzymane rezultaty nalezg do zadowalajacych, badz czy nie zostata

wyczerpana zatozona liczba N iteracji.

Obliczana w punkcie drugim algorytmu funkcja przystosowania pokazuje stopien

atrakcyjnosci populacji poczatkowej. Wieksze wartosci funkcji pozwalajg prognozowaé

szybsze otrzymanie akceptowalnych wynikéw.

W punkcie trzecim algorytmu tworzona jest populacja potomkow (dzieci). Sposob

tworzenia dzieci zalezy od wartosci progow: mutacji i krzyzowania (dopuszcza sie takze

adaptacje tych parametréw podczas dziatania algorytmu). Wptyw stopnia mutacji oraz

krzyzowania na tworzenie nowego potomka przedstawia rys. 1.

M

MLITAL LA, b

Rys. 1. Wptyw stopnia mutacji oraz krzyzowania na tworzenie nowego potomka

Idee dziatania operatorow mutacji i krzyzowania przy binarnym kodowaniu

chromosomu (wtasciwym dla algorytmow genetycznych) przedstawia rys. 2.

Po obliczeniu w punkcie czwartym dla nowo wytworzonych osobnikow wartosci

funkcji przystosowania, nastepuje modyfikacja populacji rodzicielskiej — punkt piaty.
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Czynnosc¢ ta przy zatozonej wczesniej metodzie kontroli populacji, okreslanej umownie
(li + /1), dokonywana jest wedtug nastepujgcego algorytmu:
1. zbuduj populacje przejsciowg z potgczenia populacji: rodzicielskiej i wytworzonej
populacji dzieci,
2. posortuj populacje przejsciowa;
— malejgco— w przypadku poszukiwania maksimum,
— rosngco — w przypadku poszukiwania minimum.
3. przyjmij za populacje rodzicielskg u pierwszych osobnikow populacji przejsciowe;,

4. usun populacje przejsciowa.

Operacja mutacji Operacja krzyzowania
Chenimassaimy
[Te[o[i [ rjecromeson | (eI G Tl ot
N
¥y | Pracarrd bmytessarilas 305
| Proc. mutaci = 50% | .
¢ | | e | b e R
Wylasuj miejsea Fﬁ‘r;il_r_' RERE 3 i
mutacji B =
e
e e e S .
|||-..'|T" [+]]1]e]= ||u||-lrtl_jr:';tl;r
1lofalfaf]n N
h
| o Aedu 1? L |
ENEREN KN EREN i A ——
wynikowy N1 KN K1 KN KN o

Rys. 2. Idea dzialania operatoréw mutacji i krzyzowania

5. Segmentacja odcinkami obrazéw rastrowych

Pokazemy, przyktady segmentacji obrazu oparte na strategiach ewolucyjnych.

5.1. Segmentacja obrazéw zawierajacych tylko odcinki

Zastosowano nastepujgce wartosci parametrow zaproponowanego algorytmu
segmentacji obrazu:
— liczba poszukiwanych obiektow: 3;
— liczba generacji: 200;

— liczno$¢ populacji rodzicielskiej: 5;
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— liczba potomkow przypadajacych na jednego rodzica: 10;

— rodzaje operatoréw genetycznych: mutacja;

— wielkos¢ progu mutacji: generowana losowo z zbioru {0%, 50%, 100%};
— metoda kontroli populacji genetycznej: (N +/1);

— metoda obliczania funkcji przystosowania: adaptacyjna — pkt. 3 — metoda 2;
— minimalna dtugos¢ generowanych odcinkéw: 50 pikseli;
— maksymalna dtugos¢ generowanych odcinkéw: losowa, wieksza od 50 pikseli;
— minimalna zgodnos¢ dla odcinkdw uznawanych za akceptowalne: 50%.
Rys. 3a przedstawia obraz poddawany segmentacji. W wyniku dziatania algorytmu
oszacowano parametry poszukiwanych odcinkow, tabela 2. Graficzng reprezentacje

wynikéw przedstawia rys. 3b.

3a 3b

Rys. 3. Obraz poddawany i uzyskany po segmentacji obrazu

Tabela 2. Parametry odcinkéw uzyskane w wyniku segmentacji

P4 P
Lp. Fitness value
X Y X Y
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 obrazéw konturowych - zlozonych z potaczonych ze sobg

odcinkow

Eksperyment 1

Zastosowano nastepujgce wartosci parametrow zaproponowanego algorytmu
segmentacji obrazu:

— liczba poszukiwanych obiektow: 7;

liczba generacji: 200;

— liczno$¢ populacji rodzicielskiej: 5;

— liczba potomkow przypadajacych na jednego rodzica: 10;

— rodzaje operatoréw genetycznych: mutacja;

— wielkos¢ progu mutacji: generowana losowo ze zbioru {0%, 50%, 100%};

— metoda kontroli populacji genetycznej: (N +/1);

— metoda obliczania funkcji przystosowania: adaptacyjna — pkt. 3 — metoda 2;
— minimalna dtugos¢ generowanych odcinkéw: 50 pikseli;

— maksymalna dtugos¢ generowanych odcinkow: 200 pikseli;

— minimalna zgodno$¢ dla odcinkéw uznawanych za akceptowalne: 50%.
Obraz wejsciowy (4a) i uzyskany po segmentacji (4b) przedstawia rys. 4. Wynik

dziatania algorytmu zawiera tabela 3.

4a 4b

/ /

_\_\_\_\_m\_\_\_\_‘_ﬁ\—\_

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

P; P,
Lp. Fitness value
X Y X Y
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 nastepujgce wartosci

segmentacji obrazu:

— liczba poszukiwanych obiektow: 10;

— liczba generacji: 200;

— liczno$¢ populacji rodzicielskiej: 5;

— liczba potomkow przypadajacych na jednego rodzica: 10;

— rodzaje operatoréw genetycznych: mutacja;

— wielkos¢ progu mutacji: generowana losowo ze zbioru {0%, 50%, 100%};

— metoda kontroli populacji genetycznej: (N +/1);

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

— minimalna dtugos¢ generowanych odcinkéw: 50 pikseli;

— maksymalna dtugos¢ generowanych odcinkéw: 200 pikseli;

— minimalna zgodnos¢ dla odcinkdw uznawanych za akceptowalne: 50%.

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

Eksperyment 3

Zastosowano nastepujgce wartosci

segmentacji obrazu:

— liczba poszukiwanych obiektow: 60;
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liczba generaciji: 5;

licznos¢ populacji rodzicielskiej: 5;

liczba potomkdw przypadajgcych na jednego rodzica: 10;

rodzaje operatoréw genetycznych: mutacja;

wielko$¢ progu mutacji: generowana losowo ze zbioru {0%, 50%, 100%};

metoda kontroli populacji genetycznej: (u +/1);

metoda obliczania funkcji przystosowania: adaptacyjna — pkt. 3 — metoda 2;
minimalna dtugos¢ generowanych odcinkéw: 10 pikseli;

maksymalna dtugos¢ generowanych odcinkéw: 200 pikseli;

minimalna zgodno$¢ dla odcinkdw uznawanych za akceptowalne: 50%.

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

5a 5b

SN
\

Rys. 5. Obraz wejsciowy i uzyskany po segmentacji obrazu

6a 6b

/\‘\q

[ | F |||—1H_n
|I

Rys. 6. Obraz poddawany i uzyskany po segmentacji obrazu
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Eksperyment 4

Zastosowano nastepujgce wartosci parametrow zaproponowanego algorytmu
segmentacji obrazu:
— liczba poszukiwanych obiektow: 100;
— liczba generacji: 20;
— liczno$¢ populacji rodzicielskiej: 5;
— liczba potomkow przypadajgacych na jednego rodzica: 10;
— rodzaje operatoréw genetycznych: mutacja;
— wielkos¢ progu mutaciji: generowana losowo ze zbioru {0%, 50%, 100%};

— metoda kontroli populacji genetycznej: (u +/1);

— metoda obliczania funkcji przystosowania: adaptacyjna — pkt. 3 — metoda 2;
— minimalna dtugo$¢ generowanych odcinkéw: 2 piksele;

— maksymalna dtugos¢ generowanych odcinkow: 200 pikseli;

— minimalna zgodnos¢ dla odcinkdw uznawanych za akceptowalne: 50%.

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

7a 7b

Rys. 7. Obraz poddawany i uzyskany po segmentacji obrazu

5.3. Segmentacja obrazéw rzeczywistych

Zastosowano nastepujgce wartosci parametrow zaproponowanego algorytmu
segmentacji obrazu:
— liczba poszukiwanych obiektéw: 300;

— liczba generaciji: 200;
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— licznos¢ populacji rodzicielskiej: 5;

— liczba potomkéw przypadajacych na jednego rodzica: 10;

— rodzaje operatorow genetycznych: mutacja;

— wielko$¢ progu mutaciji: generowana losowo ze zbioru {0%, 50%, 100%};

— metoda kontroli populacji genetycznej: (ﬂ +l);

— metoda obliczania funkcji przystosowania: adaptacyjna — pkt. 3 — metoda 2;
— minimalna dtugos¢ generowanych odcinkéw: 2 piksele;

— maksymalna diugos¢ generowanych odcinkow: 200 pikseli;

— minimalna zgodnos¢ dla odcinkéw uznawanych za akceptowalne: 50%.

8a

Rys. 8. Segmentacja obrazu pozyskiwanego z kamery

Rys. 8a przedstawia obraz pozyskany z kamery. Obraz ten poddany zostat
wstepnej obrébce obrazu. Do wstepnej obrébki obrazu zaliczono:
— zmiane reprezentacji kolorow z RGB do Gray Scale,
— zastosowanie filtracji obrazu wykrywajacej kontury — filtracji Sobela,

— zastosowanie mechanizmu progowania (binaryzacji).
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Uzyskany po obrébce wstepnej obraz wejsciowy 8b poddano segmentacii.

Graficzng reprezentacje uzyskanych wynikéw przedstawia rys. 8c. Ostateczne ztozenie

wydzielonych segmentéw z obrazem wejsciowym (0 zmniejszonej jasnosci w celu

uwydatnienia wyznaczonych odcinkdéw) przedstawia rys. 8d.

6.

1.

Uwagi koncowe

Uzyskane podczas eksperymentow rezultaty sg w wiekszosci zgodne z analizowanymi
obrazami. W niektérych przypadkach proponowana metoda nie znalazta dokfadnie
wszystkich zawartych w obrazie odcinkéw. Procent nie wykrytych odcinkéw jest jednak
znikomo maty. Nie wptywa na pozytywng ocene przydatnosci opracowanej metody do
segmentacji obrazéw. Niewykrycie wszystkich zawartych w obrazie odcinkéw jest
konsekwencjg ograniczenia czasu dziatania algorytmu segmentacji obrazu rastrowego.
Segmentacja odcinkowa w poréwnaniu z segmentacjg liniami prostymi umozliwia
uzyskanie wierniejszego opisu wyrdznianych segmentéw. W przypadku segmentacii
linlami prostymi czesto wystepuje koniecznos¢ wyznaczania odcinkdw drogag

poréwnywania wyznaczonych linii prostych z obrazem.
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