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STRESZCZENIE: W artykule przedstawiono wyniki badan wptywu doboru wartosci parametrow
algorytmu na poprawno$¢ 1 efektywno$¢ procesu rozpoznawania obiektu na obrazie
z wykorzystaniem metody poréwnywania z 2-wymiarowym wzorcem. Jako badane parametry
przyjeto liczbe iteracji operacji dylatacji wzorcowego konturu, rozmieszczenie punktow probnych
obiektu, liczb¢ modeli oraz wprowadzanie réznego rodzaju ograniczen naktadanych podczas
klasyfikowania obiektow. Rozpatrywano zaro6wno analize obrazow zapisanych w formie plikow
graficznych, jak i materialu wideo.

SEOWA KLUCZOWE: rozpoznawanie obrazow, transformata odlegtosciowa, wplyw
parametrow.

1. Wstep

Rozpoznawanie obiektow na cyfrowym obrazie jest procesem
skomplikowanym. Trudnosci pojawiaja si¢ w zasadzie na wszystkich etapach
procesu. Po dokonaniu akwizycji obrazu (ktorej jakos¢ ma takze bardzo duze
znaczenie), konieczne jest dokonanie wiasciwego doboru sposobow wstgpnego
przetwarzania obrazu (eliminacji zaktocen, eksponowania jego waznych cech
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itp.). W kolejnym etapie - analizie obrazu, nalezy wybra¢ optymalng metodg
segmentacji aby zidentyfikowa¢ na obrazie obiekty mogace odpowiadac
poszukiwanym wzorcom. Najbardziej ztozony jest jednak proces okreslania czy
dany obiekt pasuje do posiadanego wzorca, czy tez nie. W kazdym z etapow
mozliwe jest wykorzystanie najrozniejszych algorytmow, za§ w kazdym
z algorytmow konieczny jest wilasciwy dobor wartoSci parametrow. Moze
zdarzy¢ sig, ze wykorzystanie nawet najlepszego algorytmu segmentacji dla
danego rodzaju zadania okaze si¢ niewystarczajace z powodu niewtasciwego
doboru wartosci parametrow. Analogiczna sytuacja ma miejsce W procesie
analizy zaindeksowanego juz obrazu. Problem jest tym powazniejszy, ze przy
analizie obrazu dostepnych jest znacznie wigcej algorytmow niz w poprzednich
etapach przetwarzania obrazu. Mozliwa jest klasyfikacja obiektow na podstawie
np. histogramow orientacji [4], wspolczynnikow ksztaltu [1], momentow
bezwladnosci [1] czy tez zapisanych w pamigci modeli reprezentowanych przez
binarne obrazy [3] lub tzw. ,,active shape model” [5].

Przy ogromnej liczbie parametréw, dla bardziej zlozonych algorytmow,
problem wlasciwego ich doboru staje si¢ kluczowy dla prawidtowego
rozpoznania poszukiwanego obiektu na obrazie. W artykule przedstawiony
zostal wpltyw zmian warto$ci parametrow algorytmu rozpoznawania obiektu na
poprawno$¢ procesu rozpoznawania. Rozpoznawanie wykonywane bylo na
podstawie zapisanego w pamigci 2-wymiarowego wzorca.

2. Opis przyjetej metody

Na potrzeby badan zbudowano aplikacj¢ umozliwiajacg rozpoznanie
otwartej dtoni na wprowadzonym obrazie. Przyjecie do badan takiego obiektu
wynikato z ‘tatwosci pozyskania obrazow testowych. Docelowo jednak,
planowane jest utworzenie podobnego systemu, rozpoznajgcego statki
powietrzne. Wykorzystany zostat algorytm poréwnania znalezionych obiektow
z zapisanym w pamigci, dwuwymiarowym modelem (algorytm opisany szerzej
w [3]). Model ten, to binarny obraz, w ktorym piksele aktywne (o warto$ci 255 —
biale) przedstawiajg obiekt, za$ tlo reprezentowane jest przez piksele o zerowej
wartosci. Wykorzystany w trakcie badan model przedstawiono na rys. 2
(pierwsze okno).

Zaimplementowany na potrzeby badan algorytm opiera si¢ na przeprowadzeniu

dwoch poréwnan:

e pordéwnanie proporcji znalezionego obiektu z proporcjami modelu,

e poréwnanie sumy wartosci transformowanego metodg odleglosciowa
konturowego obrazu modelu (dla wyznaczonych punktow probnych)
Z wartoscig progowa.
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Znalezione na obrazie wejsciowym obiekty sg w pierwszej kolejnosci
oceniane na podstawie proporcji wymiardw. Jesli rdznig si¢ one znaczaco
(powyzej pewnego progu) od proporcji modelu, dalsze operacje wzglgdem tego
obiektu nie sg realizowane. Tego typu porownanie pozwala znaczaco skrocié
czas obliczen. Dopuszczono pewien zakres rdznic w proporcjach aby nie
odrzuci¢ obiektow, ktéore moga przedstawia¢ poszukiwang dlon obrocona
0 pewien niewielki kat. Wptyw doboru wartosci progowej na zdolnosé
algorytmu do rozpoznania poszukiwanego obiektu zostanie przestawiony
w dalszej cze$ci opracowania.

Drugie poréwnanie jest nieco bardziej skomplikowane i pozwala uzyskaé
zdecydowanie bardziej doktadne wyniki. Na obrazie modelu wykryte zostaja
kontury obiektu. Obraz zostaje nastgpnie poddany operacji dylatacji [1],
anastepniec wykonana zostaje transformata odleglosciowa [3]. Przyktad
dzialania transformaty odlegto$ciowej mozna zaobserwowac na rys. 1.
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Rys. 1. Obraz binarny (po lewej) i wynik dzialania transformaty odleglosciowej
(po prawej) [3]

Obserwujac powyzszy przyklad, zauwazy¢ mozna jakie wartosci
przyjmuja poszczeg6lne piksele obrazu transformowanego (piksele aktywne na
obrazie z lewej strony zaznaczone s3 ciemnym kolorem). Jak wida¢, im blizej
srodka obiektu znajdowal si¢ dany piksel, tym wigkszg wartos¢ bedzie miat
odpowiadajacy mu piksel na obrazie transformowanym. Wyznaczenie stopnia
przynaleznosci piksela punktu probnego obiektu do modelu polega na natozeniu
obu obrazéw na siebie, i sprawdzeniu jakg warto$¢ jasnosci w miejscu
okreSlonym potozeniem piksela testoweg0 ma piksel obrazu modelu.
W przypadku, gdyby rozpatrywa¢ kontury modelu nie poddane operacji
dylatacji (o szerokosci 1 piksela), prawdopodobienstwo natozenia si¢ piksela
testowego na piksel konturu (sytuacja gdy dla danego punktu probnego obiekt
jest zgodny z modelem) byloby niewielkie. Aby do metody wprowadzic¢
mozliwos¢ wystapienia pewnych niewielkich odstepstw od idealnego ksztattu,
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dokonuje si¢ operacji dylatacji, a nastgpnie transformaty odlegtosciowej, tejze
dylatacji. Poszerzajac kontur i na tak spreparowanym obrazie dokonujac
transformaty odleglosciowej, umozliwia si¢ przypisanie wag (wartosci
transformaty) modelowemu obiektowi. Im ,,blizej” idealnego (oryginalnego,
przed dylatacja) ksztaltu konturu znajdzie si¢ punkt prébny, tym wigksza
warto$¢ zostanie mu przypisana. Granicg, kiedy dany piksel nie bedzie
w zadnym stopniu uznany za pasujacy do modelu jest kontur obrazu poddanego
dylatacji. Na rys. 1 zaznaczono takze 3 piksele testowe, dla ktorych dokonywano
oceny zgodnos$ci z modelem opisanym obrazem transformaty. Przyjeto ze obraz
oryginalny (po lewej) jest fragmentem konturu modelu poddanego operacji
dylatacji. Dla piksela oznaczonego zielonym kolorem zgodno$¢ wynosi 100%
(maksymalna lokalna wartos$¢ transformaty), dla piksela zottego 50%, za$ piksel
czerwony zostal uznany za piksel niepasujacy do modelu.

Kolejnym problemem, z ktorym nalezato si¢ upora¢ byto ustalenie
metody, na podstawie ktorej klasyfikowane byly obiekty. Do klasyfikacji
wykorzystano opisany wyzej obraz transformaty odlegtosciowej konturu modelu
po dokonaniu dylatacji, zwany dalej wzorcem. Punkty prébne wybierane zostaja
zgodnie z metoda opisang w dalszej cz¢$ci dokumentu. Ze wzorca odczytywana
jest warto$¢ jasnosci piksela odpowiadajacego potozeniem potozeniu punktu
testowego. Wartosci te sg odczytywane dla wszystkich punktow testowych,
a nastgpnie zgodnie z prostym wzorem na $rednig arytmetyczna (1) wyliczana
jest ich $rednia wartosc¢.

_ Jitiztetin (1)

gdzie:

Javg — Srednia jasno$¢ analizowanych punktow konturu,

Ji — jasno$¢ i-tego analizowanego punktu konturu,

n — liczba analizowanych punktéw konturu.

Proces pordwnania testowanego obiektu do wzorca polega na pordéwnaniu
wartoSci jqpg ze Srednig jasnoscig wszystkich aktywnych punktow wzorca.
Warto$¢ ta wyznaczana jest zgodnie ze wzorem (2).

_ Lttty @)

gdzie:

Mgypg — Srednia jasnos¢ wszystkich aktywnych punktow wzorca,
t; — jasno$¢ i-tego aktywnego punktu wzorca,

n — liczba wszystkich aktywnych punktéw wzorca.

Dla przyktadu, w przypadku rys. 1, warto$¢ mg,,g = iilg ~ 2,13.

Kolejne etapy przetwarzania modelu az do powstania obrazu wzorcowego
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przestawiono narys. 2.
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Rys. 2. Kolejne etapy przetwarzania modelu obiektu

Pierwsze z okien przedstawia wczytany plik z modelem, na drugim po
indeksacji wycieto tylko sam wykryty obiekt. Dzieki temu mozliwe jest
okreslenie rzeczywistych rozmiarow (a wiec takze proporcji) dioni. Kolejne
obrazy prezentuja odpowiednio: obraz konturowy, obraz konturowy po dylatacji
oraz obraz konturowy po dylatacji poddany dodatkowo transformacie
odleglosciowe;.

Schemat blokowy bazowej wersji zaimplementowanego algorytmu
rozpoznawania dtoni przedstawiono na rys. 3.

Przedstawiony, na rys. 3, algorytm bazuje na rozwigzaniach opisanych
powyzej i1 w [3]. Powodzenie procesu rozpoznawania zalezy od wiasciwego
doboru warto$ci niektorych parametrow. Mozna do nich zaliczy¢ m.in.: liczbe
probnych punktéw konturu analizowanego obiektu, ich rozmieszczenie, liczbe
iteracji dylatacji konturu modelu (szerokos¢ konturu przed dokonaniem
transformaty odleglosciowej), czy tez sposdb wyznaczania i warto$¢ progowa
przy poréwnaniu sumy wartoSci punktdow probnych. Przyjmujac, ze
poszukiwany obiekt moze znajdowac si¢ w roznych pozycjach (obrot wokot osi
przebiegajacej przez srodek ciezkosci modelu), bardzo waznym parametrem jest
takze liczba rozpatrywanych przy poréwnaniach obrotdow modelu. Wybierajac
zbyt duzy krok obrotu moze bowiem doj$¢ do sytuacji, gdy rozpatrywany obiekt
nie bedzie pasowal do modelu obréconego o np. 30 i 40 stopni, za§ pasowatby
do modelu obréconego o 35 stopni. W artykule okreslony zostanie wptyw zmian
warto§ci  wymienionych wyzej parametrow na powodzenie procesu
rozpoznawania obiektu. W ramach przeprowadzonych badan, w pierwszej
kolejnosci, analizowano specjalnie spreparowane obrazy, na ktorych obiekty,
ktoére miaty zosta¢ znalezione umieszczano po dokonaniu obrotu w rdéznych
miejscach obrazu, wsréd innych obiektow. W drugiej fazie poszukiwania
obiektu opisanego modelem, analizy wykonywano na rzeczywistym obrazie
pozyskanym z kamery.
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Rys. 3. Algorytm rozpoznawania dloni na podstawie dwuwymiarowego wzorca
przy jednym modelu

3. Wplyw liczby iteracji dylatacji na powodzenie procesu
rozpoznawania

W ramach przeprowadzonych badan wykonano 12 préb rozpoznania
dwoch modeli ludzkiej dloni. Obiekty umieszczone zostalty na specjalnie
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spreparowanym obrazie binarnym o wymiarach 548 x 455 pikseli (rys. 4).
Srednia wielko$é obiektow (dtoni) wynosi ok. 100 x 100 pikseli. Procz dwoch
obiektow, ktore mialy zosta¢ znalezione (dton obrocona o kat 0 i 80 stopni), na
obrazie znajduja si¢ takze inne obiekty. Celem bylo dobranie takiej liczby
iteracji dylatacji konturu modelu (algorytm wykorzystuje 24 modele dioni —
obracane co 15 stopni), aby wykryte zostaly tylko obiekty — dtonie.

Rys. 4. Obraz poddany operacji rozpoznawania

Javg

. s o , . ,suma jasnosci aktywnych pikseli

i $rednie jasnosci ( ——— ————) dl
Mayg suma jasnosci wszystkich pikseli
rozpoznawania obiektéw przy zmieniajacych sie liczbach iteracji

Tab. 1. Warto$ci stosunkéw

Liczba iteracji Srednia Srednia Liczba
dylatacji (VYZF ost reka_0 reka_75 reka_90 jasnosé jasnosé znalezionych
szerokosci . . sy

konturu) probek modeli obiektow
1(2x) 0,88 0,23 0,26 0,36 1,98 0
2 (3x) 1,17 0,39 0,37 0,73 2,73 1
3 (4x) 1,35 0,51 0,48 1,26 3,57 1
4 (5%) 1,46 0,82 0,62 1,94 4.4 1
5 (6x) 1,52 1,04 0,74 2,94 5,57 4
6 (7x) 1,55 1,16 0,86 4,59 7,62 6
7 (8%) 1,36 1,25 1,03 6,76 10,45 14
8 (9%) 1,29 1,28 1,09 8,57 12,49 19
9 (10x) 1,33 1,33 1,15 9,7 13,37 23
10 (11x) 1,35 1,38 1,22 10,72 14,06 26
11 (12x) 1,37 141 1,27 11,64 14,63 27
12 (13x) 1,41 1,44 1,31 12,52 15,16 32

Zamieszczona powyzej, tab. 1 zawiera wyniki otrzymane przy kolejnych
liczbach iteracji operacji dylatacji. Im wigksza liczba iteracji, tym kontury
modelu po wykonaniu transformaty odlegloSciowej staja si¢ ,,szersze”,
zwigkszajac tym samym prawdopodobienstwo przynaleznosci do nich punktu
probnego konturu testowanego obiektu. Potwierdzaja to zamieszczone powyzej
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wyniki. Nalezy dodaé, ze operacji dylatacji poddawane sa jedynie kontury
modeli. Przy ich $redniej oryginalnej szerokos$ci ok. 2 pikseli przeprowadzenie 1
iteracji powoduje dwukrotny wzrost szerokosci konturu (powigkszenie linii
konturu o 1 piksel z lewej i z prawej strony). Dla kazdego analizowanego
obiektu wyliczana byla $rednia warto$¢ jasnosci punktow prébnych. Jej stosunek
do $redniej jasnosci danego modelu zawieraja kolumny ,reka 07, ,reka 757
i,,reka 90”. W przypadku, gdy wynosi on powyzej wartosci 1, znaczy to, ze
$rednia wartos$¢ jasnosci punktéw probnych jest wicksza od wartosci $redniej dla
wzorca, co zostato przyjete jako powodzenie (rozpoznanie obiektu). Warto$ci
kolumny ,$rednia jasno$¢ modeli” odnosza si¢ natomiast do wszystkich 24
modeli. Rozpatrywane zostaly modele dloni obrécone o 0, 75 i 90 stopni,
poniewaz na obrazie testowym umieszczono obiekty obrdcone o katy 0 i 80
stopni. W przypadku pierwszego modelu wskazanie powinno by¢ jednoznaczne
(znaleziono lub nie), w przypadku drugiego natomiast badano dodatkowo czy
obrécony o 80 stopni obiekt zostanie zaklasyfikowany jako reprezentant modelu
sreka 757 czy ,reka 90”. W tab. 1 zamieszczono takze S$rednie wartoSci
jasno$ci punktow transformaty konturu modeli oraz punktow probnych
testowanych obiektow. Daja one poglad, jak duze s3a rdéznice miedzy
warto$ciami dla znalezionych obiektéw, a warto$ciami $rednimi. Roznice te
mozna rozumie¢ jako jako$¢ dokonanego rozpoznania. Analizujgc wartosci
zawarte w tab. 1 mozna zauwazy¢, ze prawdopodobienstwo rozpoznania dtoni
przez algorytm jest wprost proporcjonalne do liczby iteracji operacji dylatacji.
W przypadku idealnie opisanego modelem obiektu (reka_0) algorytm jest
W stanie rozpozna¢ na obrazie dton juz po przeprowadzeniu 2 iteracji. Jezeli
obiekt moze by¢ jedynie przyblizony jednym z modeli, rozpoznanie zostaje
zakonczone sukcesem po przeprowadzeniu minimum 5 iteracji. Liczba ta po
przetozeniu na warto$¢ procentows (liczba pikseli, o ktore ,,powigkszyt sie”
obiekt w stosunku do oryginalnej szerokosci jego konturu) daje wynik ok. 600%.
Niestety wraz ze wzrostem liczby iteracji, procz obiektow ktore powinny zostaé
zaklasyfikowane jako dton, rozpoznane zostajg takze inne, niepozadane obiekty.
Po przeprowadzeniu analizy mozna stwierdzi¢, ze przy przyjetej rozdzielczosci
najlepiej jest zaimplementowa¢ 5 lub 6 iteracji (6- lub 7-krotne ,,poszerzenie”
konturu obiektu). Przy wykorzystaniu dodatkowych metod rozpoznawania
obiektu, szansa na poprawne rozpoznanie jest do$¢ duza.

Rys. 5 przedstawia zmiany transformaty poddanego dylatacji obrazu
konturowego modelu przy roéznych liczbach iteracji operacji dylatacji. Mozna
zauwazy¢, ze wraz ze wzrostem liczby iteracji operacji dylatacji, szerokos¢
konturu w transformacie odleglosciowej (liczba aktywnych punktow) zwigksza
si¢, co przektada si¢ na zwigkszenie prawdopodobienstwa uznania (z pewna
waga okre$long jasnoscig transformaty w tym pikselu) punktu testowego jako
zgodnego ze wzorcem. Mozna takze zauwazy¢, ze w przypadku niewielkiej
liczby iteracji dylatacji, obraz transformaty przybiera jeszcze ksztalt dioni,
podczas gdy po dokonaniu wigkszej liczby dylatacji, obraz oddaje tylko ogolny
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ksztalt dtoni. Wtasnie dlatego rozpoznawalnos¢ obiektu dtoni wzrasta wraz ze
wzrostem liczby iteracji. Zwigksza si¢ wtedy takze prawdopodobienstwo
zakwalifikowania jako dloni obiektu nig nie bedacego. Wraz z kolejnymi
iteracjami powstaja tez zaklocenia wynikajace ze zlewania si¢ konturow
sasiadujacych ze sobg palcéw. Doprowadza to do mozliwosci powstania dosy¢
powaznych przektaman — punkty prébne znajdujace si¢ pomiedzy palcami beda
oceniane lepiej niz te, znajdujace si¢ doktadnie na konturze.

] (- (REe=n=y x| Re=1a0 X o] i ) o |

—_—

Rys. 5. Zmiany transformaty poddanego dylatacji obrazu konturowego modelu,
przy réznych (kolejno: 1 (2x), 4 (3x), 6 (7x), 8 (9x) i 12 (13x)) liczbach iteracji
operacji dylatacji (powiekszeniach konturu obiektu)
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Rys. 6. Niepoprawnie zaklasyfikowane obiekty

Z uwagi na poprawe jakosci wynikow procesu rozpoznawania wraz ze wzrostem
liczby iteracji dylatacji z jednej strony i pojawianiem si¢ znieksztatcen modelu
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z drugiej, konieczna jest analiza konkretnego problemu rozpoznania i dobranie
optymalnej warto$ci liczby dylatacji dla tego przypadku.

] po.. el (S S |

Rys. 7. Poprawnie zaklasyfikowane obiekty

Przyktady blednie 1 poprawnie rozpoznanych obiektow (wraz
z zaznaczonymi punktami prébnymi ich konturéw, dla ktérych wykonywane
byly obliczenia) przedstawiaja odpowiednio rys. 6 i 7.

4. Wplyw rozmieszczenia i wartosci jasnosci punktow probnych
i charakterystycznych konturu na powodzenie procesu
rozpoznawania

Pomimo tego, ze punkty probne (dla ktérych wyliczane byly warto$ci
sumy) sa wybierane rownomiernie z uporzadkowanego zbioru punktow
opisujacych kontur, analizujac rys. 6 mozna zauwazyC, ze ich potozenie
wzgledem konturu jest nierownomierne. Wynika to ze sposobu opisu ksztattu
konturowego w bibliotece OpenCV. Kontur opisany jest tam odcinkami, za$
kazdy z nich reprezentowany jest przez dwa punkty polozone na jego koncach.
Stad w drugim oknie rys. 6, dla analizowanej figury nie byl brany pod uwagg
zaden punkt lezacy na nieuko$nych bokach. W przypadku poprawnego,
roOwnomiernego rozmieszczenia punktow probnych dla tego obiektu, nie
zostalby on rozpoznany jako ksztatt dtoni.

Aby zapobiec sytuacji przedstawionych na rys. 6, wprowadzono
dodatkowe wymaganie wzgledem analizowanego ksztaltu: kazdy z jego
punktow charakterystycznych musi mie¢ niezerowa wartoS¢ na obrazie
transformaty wykorzystywanej do poréwnan (rys. 5). Dopiero spetnienie
powyzszego warunku, wraz ze spetnieniem warunku moéwigcego ze Srednia
jasnosc¢ dla rownomiernie roztozonych punktéw probnych musi by¢ wicksza lub
rowna od $redniej jasnosci punktow aktywnych obrazu transformaty, powoduje
zaklasyfikowanie analizowanego ksztattu jako obiektu opisanego modelem.
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Jako punkty charakterystyczne, rozumie si¢ punkty wklestosci
i wypuktosci figury [5]. Ich wykrycie na obrazie probnym realizowane jest przez
uzycie nastepujacych funkcji biblioteki OpenCV: cvFindContours (odnalezienie
konturow), cvConvexHull2 (wyznaczenie najmniejszej figury wypuklej opisanej
na konturze) oraz cvConvexityDefects (znalezienie defektéw — fragmentow
konturu niepokrywajacego si¢ z wyznaczong figura wypukla). Rys. 8
przedstawia znalezione na konturach (zielona linia) punkty wklestosci (biate),
wypuktosci (czerwone), oraz najmniejsze figury wypukle opisane na konturze
(niebieska linia). Zaznaczone punkty wklestosci to punkty znajdujace sie¢
mozliwie najdalej (najwigksza glebokos¢) od linii figury wypuktej, w ramach
jednego defektu (pojedynczego uchylenia linii konturu wzgledem linii figury
wypuklej — kolor zo6tty).

CHI w‘ ==X
defekt
punkt —
wypuktosci
punkt |
wkleslosci

Rys. 8. Znalezione na konturze punkty wklestosci i wypuklos$ci

Aby pozyskaé tylko punkty charakterystyczne reprezentujace koncowki
palcoéw i zaglebienia miedzy nimi w opracowanym algorytmie nalezato przyjaé
pewien prog glebokosci punktu wklestosci. Przyjeto, ze warto$¢ ta musi by¢
wieksza niz potowa najwigkszej wartosci punktu wklestosci dla znalezionych
defektow. Przyjeto, ze dlon posiada znaczne roznice miedzy glebokos$ciami
punktow wklestosci i wypuklosci w obregbie palcdw, 1 nieznaczne w pozostatych
fragmentach konturu. Aby zapobiec analizowaniu punktow wklestosci
i wypuktosci dla obiektow nieposiadajacych takich wyraznych roznic,
zastosowano dodatkowe ograniczenie poréwnujace modut roznicy migdzy
glebokoscig danego punktu i wyliczong $rednig glebokoscig punktow. Jesli
warto$¢ ta jest wieksza od potowy $redniej glebokosci, uznaje sie, ze nie ma
wyraznego zarysu palcow, wigc obiekt nie moze by¢ dlonig. Ograniczenia te
zapisano ponizej:

(d > 0.5 * dmqyx) ©)

(|d - dm,g| > 0.5 *dgyg) 4)
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gdzie:

d — gtebokos¢ punktu wkiestosci,

dmax — Najwicksza glebokos¢ dla punktow wkigstoscei znalezionych defektow,
dgyg — Srednia glebokos¢ dla punktow wkigstosci znalezionych defektow.

Rys. 9. Znalezione na konturze punkty wklestosci i wypuklosci palcow (lewe okno) oraz
wszystkie punkty testowane przy porownaniach (prawe okno)

W wyniku zastosowania w algorytmie opisanego wyzej ograniczenia,
w konturach analizowanego obiektu znalezione zostajg tylko zalozone punkty
wklestosci i wypuktosci (lewe okno rys. 9). Wszystkie punkty, dla ktoérych
podczas rozpoznawania obiektu analizowane sa punkty transformaty
odlegtosciowej pokazane zostaly w prawym oknie rys. 9 (biate — punkty
wklestosci 1 wypuklosci, czerwone — rownomiernie roztozone punkty konturu).
Warunkiem zaklasyfikowania testowanego ksztattu jako zgodnego z modelem
jest ostatecznie spetnienie zaleznosci:

(iavg = mavg) (5)
VcEC j(c)#0 (6)
gdzie:

Javg — Srednia jasno$¢ analizowanych punktow konturu,
Mgyg — Stednia jasno$¢ wszystkich aktywnych punktow wzorca (transformaty
odlegtosciowej konturu modelu poddanego dylatacji),
¢ — punkt charakterystyczny (wypukly 1 wklesty) analizowanego konturu,
C — zbidr wszystkich punktow charakterystycznych analizowanego konturu,
j(c) — jasno$¢ wzorca dla punktu charakterystycznego c.
Po  wprowadzeniu  wyzej  opisanych  modyfikacji,  algorytm
z dostarczonego mu binarnego obrazu wejsciowego poprawnie wykryl dwa
znajdujace si¢ na nim obiekty, bedace dtonmi. Bledy przedstawione na rys. 6
zostaly wyeliminowane. Okazalo si¢ jednak, ze po wprowadzeniu do obrazu
testowego dodatkowego obiektu — reki, obréoconego o niestandardowy Kkat,
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wymaganie dotyczace aktywnosci wszystkich punktéw charakterystycznych
uniemozliwito poprawne rozpoznanie obrazu. Zwickszenie mozliwosci
rozpoznawania obracanych o rézne katy ksztattow moze zosta¢ zrealizowane na
dwa sposoby: zmniejszajac skok obrotu kazdego kolejnego modelu (zwigkszenie
liczby modeli), lub zniesieniem ograniczenia dotyczacego niezerowosci wartosci
transformaty dla punktow charakterystycznych (6). Przy analizie powyzszych
dwoch przypadkow wykorzystano zmodyfikowany obraz = wejSciowy,
przedstawiony na rys. 10 (analizowany obraz pozbawiony byt liczb
przyporzadkowanych obiektom, widocznych na rysunku). Posrdéd kilku
obiektow nie bedacych dtonmi, zamieszczono tam 9 obiektow - dioni,
obroconych o losowe katy: 0, 34, 49, 79, 98, 172, 191, 281 i 311 stopni.
Dodatkowo, w dwoch z nich (15 i 14) dokonano takze minimalnych zmian
proporcji.

Rys. 10. Zmodyfikowany obraz poddany operacji rozpoznawania

Aby zwigkszy¢ szanse poprawnego rozpoznania przez algorytm
wszystkich  obiektow-dtoni, przeprowadzono proby jego modyfikacji:
zwigkszono dwukrotnie liczb¢ modeli, a takze zmodyfikowano ograniczenie
niezerowej wartosci wzorca dla kazdego punktu charakterystycznego.
W pierwszym przypadku usuni¢to je calkowicie (nie obowigzujg wtedy takze
warunki (3), (4)), w drugim zastagpiono je ponizsza, analogiczng do (5)
zaleznoscia:

Ucavg = mavg) (7)
gdzie:
JCavg — $rednia  jasno$§¢  wzorca dla  analizowanych  punktow
charakterystycznych konturu,
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Mgyg — Stednia jasnos¢ wszystkich aktywnych punktow wzorca.

W tab. 2, zamieszczone zostalty wyniki dzialania algorytmu
rozpoznawania dla sze$ciu sytuacji:

1) obowiazujacy warunek (5), skok obrotu modelu: 15 stopni (24 modele);

2) obowigzujacy warunek (5), skok obrotu modelu: 7,5 stopnia (48
modeli);

3) niezmieniony algorytm: obowiazujace warunki (3), (4), (5) i (6), skok
obrotu modelu: 15 stopni (24 modele);

4) obowigzujace warunki (3), (4), (5) i (6), skok obrotu modelu: 7,5 stopnia
(48 modeli);

5) warunek (6) zastagpiony warunkiem (7), skok obrotu modelu: 15 stopni
(24 modele);

6) warunek (6) zastapiony warunkiem (7), skok obrotu modelu: 7,5 stopnia
(48 modeli).

Tab. 2. Warto$ci katow obrotow pasujacych do analizowanego obiektu modeli przy
zastosowaniu réznych wersji algorytmu rozpoznawania

Pasujace modele (kat obrotu), uwagi
Kat
obrotu | NUmer
modelu obiektu
Algorytm 1 | Algorytm2 | Algorytm 3 | Algorytm4 [ Algorytm5 | Algorytm 6
0 8 0 0 0 0 0 0
34 3 30,45 30,37.5,45 - 375 - 375
49 13 45 45,52.5 45 45,52.5 45 45, 52.5
79 15 - - - - - -
98 11 - 97.5 - 97.5 - 97.5
172 6 - - - - - -
191 14 195 187.5, 195 195 187.5, 195 - 187.5
281 2 285 2715, 285 285 2775, 285 2855 2715, 285
311 4 315 315, 322.5 - 3225 315 315, 3225
obiekt 1 - - - - - -
obiekt 5 - - - - - -
obiekt 7 - - - - - -
obiekt 9 - - - - - -
obiekt 10 60 52.5, 60 - - - -
obiekt 12 - - - - - -
Analizujac zamieszczone powyzej wyniki mozna stwierdzi¢, ze

dwukrotne zwickszenie liczby modeli pozwala znaczaco zwigkszyé szanse
poprawnego rozpoznania obiektu. Obiekty, ktérych kat obrotu wypadat
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pomiedzy katami kolejnych modeli (np. obiekt 11 lub 3) nie mogly zostac
rozpoznane przy przyjetym dla 24 modeli kroku 15 stopni. Nalezy doda¢, ze
przy dalszych wzrostach liczby modeli, skuteczno$¢ rozpoznawania ulegataby
dalszej poprawie. Moglby si¢ wtedy pojawi¢ problem zwigzany
Z czasochtonnoscig pozyskania duzej liczby wzorcowych obrazéw. Istnieja
jednak metody automatycznej generacji tego typu obrazow, opisane szerzej
W [7]. Przy wzroscie liczby modeli, zwigkszyty si¢ takze szanse rozpoznania
pozostatych (rozpoznawalnych przy 15 modelach) obiektow, gdyz pasowaty one
do kilku nastepujacych po sobie modeli, np. obiekt 3 pasowal do modeli
obroconych wzgledem pierwotnego o 30, 37.5 i 45 stopni. Nalezy takze dodac,
ze analizujac wartos$ci jasnosci punktow testowych dla kolejnych prob (na ich
podstawie dokonywano klasyfikacji), byty one tym wigksze, im blizsza byta
warto$¢ kata obrotu modelu wzgledem rzeczywistego kata obrotu obiektu.
Mozna zatem, w prosty sposob, rozszerzy¢ algorytm o funkcje wskazywania
najbardziej prawdopodobnego kata obrotu wykrytego i rozpoznanego obiektu
wzgledem modelu pierwotnego (0 stopni).

Kolejnym spostrzezeniem, ktorego mozna dokona¢ analizujac
zamieszczone wyzej dane jest to, jak duzy wplyw na poprawne rozpoznanie
obiektu w metodzie dwuwymiarowego wzorca majg znieksztalcenia
i przeskalowania analizowanych obiektow. Obiekt 6, ktory zostat dos¢ istotnie
pomniejszony, nie zostal rozpoznany ani razu. Podczas realizacji pomiaréw
zauwazono, ze po dopasowaniu rozmiaru okna z obiektem do rozmiaru okna
zmodelem (co wigzalo si¢ z przeskalowaniem — powigkszeniem), kontury
zmienity si¢ do$¢ znaczaco, stajac si¢ zdecydowanie mniej zaokraglonymi. Byto
to spowodowane zastosowaniem interpolacji, ktora z definicji przy
powigkszaniu nie pozwala na uszczegotowienie obiektu (zadne nowe informacje
nie sa wnoszone). Niewielka linia oryginalnego, matego obiektu musiata zosta¢
znacznie powiekszona, co spowodowato, ze nie dalo si¢ idealnie odwzorowac jej
ksztaltu w powickszeniu, a to z kolei nie pozwolilo na zaklasyfikowanie
konturow obiektu jako zgodnego z modelem. Podobnie sytuacja wygladata
w przypadku obiektu nr 15. Jest to jeden z obiektow, ktorego proporcje zostaty
celowo zmienione (zostal zmniejszony wzdtuz osi X). Spowodowato to, ze
algorytm odrzucil ten obiekt podczas przeprowadzania analizy zgodnosci
proporcji obiektu z proporcjami modelu. Po przeprowadzeniu proby, w ktorej
dopuszczono analizowanie obiektow rdznigcych si¢ znaczaco proporcjami
wzgledem proporcji modelu, obiekt zostal poprawnie rozpoznany.
Wprowadzenie tego typu ograniczenia pozwala jednak na znaczne
przyspieszenie obliczen. Kolejny zysk w szybkosci obliczen mogltby zostac
osiggniety poprzez ekstrahowanie osi wiodacej rozpatrywanego obiektu,
i analizowanie tylko modeli o zblizonych katach obrotu do kata osi wiodace;.
Aby umozliwi¢ rozpoznanie obiektéw zdeformowanych (ktére mozna np. uznac
za rzuty obiektow obroconych w przestrzeni tréjwymiarowej) nalezy natomiast
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wprowadzi¢ dodatkowe, reprezentujace je modele.

Co ciekawe, uwzglednienie warunkow (6) i (7) dato oczekiwany rezultat,
jakim bylo uniemozliwienie zaklasyfikowania jako poszukiwanych obiektow,
np. obiektow przedstawionych na rys. 6. Nawet przy istotnym ztagodzeniu
warunku (5) (pomniejszona o 40% warto$¢ Sredniej jasnosci punktow modelu)
warunki (6) i (7) gwarantujg niezaklasyfikowanie obiektoéw, o punktach
charakterystycznych nie lezacych na transformacie konturu modelu.

5. Wplyw liczby wykrytych defektéw i ich glebokosci na powodzenie
procesu rozpoznania

Oprocz opisanych wyzej metod rozpoznania wzorca, mozna takze
zastosowaé algorytm sprawdzajacy jaka jest liczba defektow w rozpoznanym
konturze obiektu (wykorzystany takze w [6]). W otwartej dtoni powinny zostac¢
wykryte 4 defekty — przestrzenie migdzy sgsiadujacymi palcami. Obiekty
0 konturach zwartych, nie posiadajacych tego typu cech, zostang odrzucone.
Metoda ta moze stanowi¢ dopeinienie do metody dopasowania punktow
probnych i charakterystycznych do transformaty konturu. Brak mozliwos$ci
rozpoznania dtoni ze ztagczonymi dwoma lub wigcej palcami nie jest tu wada,
gdyz tego typu obiekt musialby zosta¢ opisany w wykorzystanym algorytmie
odrebnym modelem. Liczba wykrytych defektow jest zliczana na podstawie
liczby wykrytych punktow charakterystycznych. Rys. 11 przedstawia
rozpoznane na testowym obrazie obiekty z 3 (lewe okno) i 4 (prawe okno)
defektami (odpowiednio 9 i 12 punktow charakterystycznych). Nalezy dodac ze
rozpoznania dokonane zostaly, bez koniecznosci spelnienia warunkow (5), (6)
i (7), jedynie na podstawie liczby defektow.

Rys. 11. Obiekty rozpoznane tylko na postawie liczby defektow
(3 dla lewego i 4 dla prawego okna)

52 Biuletyn Instytutu Automatyki i Robotyki, 33/2012



Analiza wplywu zmian parametréw algorytmu rozpoznawania obiektu ...

Po potaczeniu wyzej opisane] metody z metodg porownania wartosci
probnych z punktami transformaty konturu modelu otrzymano do$¢ dobre
narzgdzie umozliwiajace rozpoznanie opisanego modelem ksztattu. Podkresli¢
nalezy, ze metoda ta stanowi jedynie dopelnienie, poniewaz wspomaga metode
rozpoznawania na podstawie transformaty odlegto$ciowej modelu. Nie moze
ona by¢ takze wykorzystana w przypadku, gdy konieczne jest rozpoznawanie
obiektu o zmieniajacej si¢ liczbie defektow (np. dton wykonujaca gest taczenia
si¢ i rozlaczania palcow).

6. Wplyw zmian wartosci parametréw testowych na poprawnos¢
rozpoznawania wzorca w obrazie video

Zaimplementowany  algorytm  dostosowano takze do  potrzeb
przetwarzania obrazoéw pozyskiwanych z kamery. Wykorzystanie obrazu video
umozliwia analiz¢ poprawnosci dziatania algorytmu dla znacznie wigkszej
liczby  danych  wejsciowych.  Pozwala  to  znacznie  zwigkszy¢
prawdopodobienstwo  oszacowania  przydatno$ci  konkretnej  metody
rozpoznawania danej klasy obiektu. W dalszej czgéci artykutu opisane zostang
wyniki otrzymane dla omawianych wcze$niej metod.

W pierwszej fazie badan, obiekty pozyskane z kolejnych klatek video
poréwnywane sg z obrazem konturowym tylko jednego modelu. Umozliwito to
okreslenie wptywu konkretnych metod porownan na wynik rozpoznawania dla
konkretnego przypadku. Jako pierwsza metode klasyfikowania obiektu przyjeto
proste sprawdzenie, czy $rednia jasno$¢ wzorca dla wybranych punktow konturu
jest wigksza od jego $redniej jasnosci (zalezno$¢ (5)). Daje ona w miar¢ dobre
efekty. Obracajac dlon w kadrze tak, aby odpowiadala ona zarysowi
konturowemu modelu, w momencie gdy obrys dtoni w pewnym stopniu pokryje
si¢ z transformata odleglosciowa modelu, obiekt zostaje rozpoznany.
Rozpoznanie okazuje si¢ niemozliwe przy obroceniu reki o zbyt duzy kat,
wzgledem modelu (zatozenie, ze wykorzystuje si¢ tylko jeden model) oraz przy
nieprawidlowej (niezgodnej z modelem) pozycji dtoni, np. zbyt szerokim lub
waskim rozlozeniem palcow. Rys. 12 przedstawia aplikacje realizujaca
omawiany algorytm. Pozyskany z kamery czarno biaty obraz (okno ,,0gr”)
poddany zostaje progowaniu (okno ,do_porownania®) i indeksowaniu.
Nastepnie kazdy znaleziony obiekt poddany zostaje poréwnaniu z modelem.
Lewe dolne okno prezentuje obrys dtoni z wyszczegdlnionymi punktami, dla
ktorych nastepuje sprawdzenie wartosci transformaty modelu (ktory to tez jest
widoczny w tle). Zakwalifikowanie obiektu jako dloni nastgpuje przez
wypisanie na konsoli odpowiedniego komunikatu (ZNALEZIONO OBIEKT!)
oraz wyswietlenie okna ,,znaleziona figura”). Nalezy dodaé, Zze przedmiotem
badan byta tu poprawnos$¢ rozpoznawania obiektu przy warunku (5), tak wiec
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przyjeto zatozenie, ze obiekty majace by¢ poddane poréwnaniom bedzie tatwo
wydzieli¢ z tta. W tym celu wykorzystano prosty algorytm progowania, ktory
przy ciemnym tle i dobrze o$wietlonej dtoni dat bardzo dobre wyniki.

] c\Users\Piotr D Studio jects\Wykry biektow\P =B 3 |1 do_porownania = A

wart_tst_1 175
270000 22,318 24,22727
ZNALEZIONO OBIEKT!

Rys. 12. Aplikacja rozpoznajaca dlon z obrazu video

Druga faza badan polegata na dodaniu do warunku (5) warunku (7). Jego
celem byto wyeliminowanie mozliwo$ci klasyfikacji jako obiektow pasujacych
do modelu tych obiektow, ktorych punkty charakterystyczne nie pokrywaly sie
W znacznej mierze (warto$¢ srednia) z transformatg odleglo$ciowa konturu
modelu. W przypadku przetwarzania obrazow video, metoda ta takze spetniata
swoja role. Umozliwita ona poprawne zaklasyfikowanie dtoni, pomimo ze
w kadrze umieszczono takze inne obiekty. Dato si¢ jednak zauwazyé wyrazny
spadek liczby dokonanych rozpoznan w stosunku do podjetych prob. Po
przeprowadzeniu szeregu prob okazato sig, ze tylko w okoto 36% przypadkow,
gdy na ekranie pojawita si¢ dton pasujgca do modelu, zostata ona rozpoznana.
Wyniki wydaja si¢ by¢ miarodajne, gdyz sumarycznie przeprowadzono blisko
5200 prob. Przy obowigzywaniu samego warunku (5) wystarczyto jedynie
W miar¢ podobnie (do modelu) ulozy¢ dlon, aby zostala ona poprawnie
rozpoznana. Przy uwzglednieniu ograniczenia (7), aby program zaklasyfikowat
dlon, nalezato juz doktadnie dopasowaé ksztalt jej zarysu do transformaty
konturu modelu. Uwzglgdnienie ograniczenia poprawiajgcego jakos¢
rozpoznania powoduje wigc do$¢ znaczne zmniejszenie wydajnos$ci programu.
Ostatnim etapem przeprowadzonych prac byto zaimplementowanie algorytmu
rozpoznawania obiektu jako ludzkiej dtoni na podstawie liczby defektow.
W przypadku stwierdzenia, ze dany obiekt posiada 4 defekty (znaczne
odchylenia konturu od figury na niej opisanej — przestrzenie migdzy palcami),
obiekt zostaje zaklasyfikowany jako dlon. Okazato sig, ze tego typu
ograniczenie pozwala na zaklasyfikowanie obiektu jako zgodnego z opisem az
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w 78% przypadkow. Nalezy jednak dodaé, ze na analizowanym obrazie nie
znajdowaly si¢ zadne inne obiekty, tak wiec nie dato si¢ zbada¢ rozwiazania pod
wzgledem poprawnos$ci rozpoznania dtoni (za dton mogt by¢ wzigty dowolny
obiekt z 4 dostatecznie duzymi defektami). Tab. 3 zawiera liczbe¢ poprawnie
przeprowadzonych rozpoznan w stosunku do podjetych prob dla kolejnych faz
badan (przy roznych wprowadzonych ograniczeniach). Nalezy dodaé, ze
podczas przeprowadzania badan, dton byta uktadana przed kamera w sposob
zblizony do obiektu opisanego modelem tak, aby jak najbardziej ,ulatwic”
algorytmowi jej poprawne rozpoznanie. Po pierwszym poprawnym rozpoznaniu
wprowadzano niewielkie ruchy palcow oraz obroty dtoni w rdéznych
ptaszczyznach celem zbadania odpornosci algorytmu na odchylenia od
wzorcowego opisu obiektu. Prezentowane w tab. 3 wyniki procentowe
pozwalajg oceni¢ w jakim stopniu okreslonemu algorytmowi udaje si¢
poprawnie rozpozna¢ zaklocony i znieksztatcony obraz.

Tab. 3. Liczba poprawnie przeprowadzonych rozpoznan w stosunku do podjetych préb
przy réznych ograniczeniach

NR PROBY (5) (5), (7) Wykrycie 4 defektéw
1 417/546 76% 139/538 26% 415/596 70%
2 348/598 58% 118/514 23% 378/523 72%
3 258/525 49% 94/492 19% 483/517 93%
4 257/523 49% 152/517 29% 495/521 95%
5 383/512 75% 137/507 2% 368/507 73%
6 365/547 67% 129/513 25% 333/543 61%
7 253/510 50% 98/548 18% 411/532 7%
8 228/537 42% 142/523 2% 393/555 71%
9 221/614 36% 127/509 25% 395/500 79%
10 233/556 42% 134/522 26% 364/519 70%
suma 2963/5468 54% 1870/5183 36% 4135/5313 78%

Szybko$¢ dziatania algorytmu byla zadowalajgca i zblizona do czasu
rzeczywistego. Wynikata ona ze stosunkowo niewielkiej liczby modeli, ktore sg
analizowane podczas porownan. W przypadku wykorzystania wyzej opisanych
metod do analizy gestow, Czy wszelkiego innego materialu, gdzie ksztalt
rozpoznawanego obiektu moze si¢ zmieniaé, liczba modeli musiataby by¢
znacznie wigksza, a co za tym idzie szybko$¢ dziatania algorytmu spadtaby dosé¢
znaczaco. Metody te powinny wiec by¢ stosowane wszedzie tam, gdzie
szybko$¢ dziatania nie jest najwazniejszym kryterium.
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7. Podsumowanie

W wyniku przeprowadzonych prac udato si¢ otrzymac szkielet aplikacji
umozliwiajgcej, przy sprzyjajacych warunkach (pozwalajacych na proste
wydzielenie obiektow z tta), rozpoznanie obiektu o ksztatcie ludzkiej dtoni
sposrod wszystkich znalezionych na obrazie obiektow. Zbadano wplyw zmian
parametrow algorytmu na poprawno$¢ procesu rozpoznawania i jego
efektywno$¢. Przy odpowiednim (ustalonym doswiadczalnie) doborze
parametréw zaimplementowany algorytm bazujacy na 2-wymiarowych
modelach daje dos¢ dobre wyniki, zar6wno pod wzgledem poprawnosci
rozpoznan, jak i wydajnosci dzialania. Wartosci parametréw nalezy jednak
dostosowa¢ do analizowanego problemu. Jezeli zmienilyby si¢ warunki
oswietlenia, pojawilyby si¢ zaklocenia czy tez obiekt nie bylby widoczny
w catosci (np. w przypadku rozpoznawania sylwetki statku powietrznego, czesc¢
maszyny schowana za chmurg), t0 konieczne mogloby okaza¢ si¢ ponowne
przeprowadzenie badan majacych na celu dobér optymalnych wartoéci. Zaden
z parametrow nie okazal si¢ by¢ takze zdecydowanie bardziej istotny od
pozostatych. Wystarczy nieodpowiednio dobrana warto$¢ jednego, aby nawet
przy optymalnych warto§ciach pozostalych, rozpoznanie obiektu byto
niemozliwe.
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Analysis of the influence of parameters changes on accuracy of
object recognition process in the case of a two-dimensional model

ABSTRACT: The paper presents results of research on the influence of parameters values on the
correctness and efficiency of image object recognition in the case of a two-dimensional pattern.
The authors have examined such parameters as: the number of the operation of dilating the model
contour, the arrangement of object testing points, the number of models used or imposing various
restrictions on the object classifying process. Both graphical files and video data have been
analysed.

KEYWORDS: image recognition, distance transform, two-dimensional model, influence of
parameters.
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