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WYBRANE METODY PRZETWARZANIA I ANALIZY
CECH OBRAZOW TEKSTUROWYCH

ZBIGNIEW RuUDNICKI

SOME METHODS OF PROCESSING AND FEATURE ANALYSIS
OF TEXTURE IMAGES

Abstract

Texture images have significant meaning in a number of disciplines in science and engineering, such as
metallography and crystallography, tribology (images of slipping surfaces and particles produced by wear),
geology (surfaces of rocks), medicine (fragments of tomographs and X-ray pictures) etc. The present paper
characterizes various computer methods used for initial processing of images and, further, analysis and
extraction of features of these images. The work concentrates on discussion of selected methods and tools,
which are used now (determination of statistical parameters, Haralick's parameters based on matrices of
events etc.), as well as on methods proposed by the Author and validated for the case of analysis of slipping
surfaces. Some abilities of the software Matlab and Mazda-Convert-Bil (developed for the analysis of
tomographs) are also discusses. Among numerous features those were selected, which reflect essential dif-
Jerences in textures and allow their classification and drawing conclusions regarding the features of mate-
rials, objects and processes represented by texture images.

1. WPROWADZENIE

Niniejsze opracowanie przedstawione bylo w for-
mie referatu na seminarium ,,Neuromet'2002"”°zorga-
nizowanym jak co roku na Wydziale Metalurgii i In-
zynierii Materialowej AGH w Krakowie. Poniewaz
tradycyjnie tematyka seminarium dotyczy gtownie
(cho¢niejedynie) zastosowan sieci neuronowych wigc
moze warto wyjasni¢ czy i jak prezentowane tu za-
gadnienia wiaza si¢ z ta tematyka. Przy okazji ujaw-
nia si¢ tez ogodlniejsze powiazania z interpretacja do-
wolnych danych pomiarowych, zagadnieniami
ekstrakcji cech oraz selekcji 1 redukcji informacji.
Warto takze wyjasni¢ na wstgpie co w metodach kom-

puterowych znaczy termin ,,obrazy teksturowe” oraz
jakie znaczenie ma ich analiza.

1.1. Zagadnienia ekstrakcji cech oraz
klasyfikacji ztozonych danych

Rozpatrywany problem — automatycznej, kompu-
terowej klasyfikacji pewnych obrazow — jest zaawan-
sowana wersja bardzo powszechnie wystgpujacego
problemu klasyfikacji i interpretacji ztozonych danych
odzwierciedlajacych stany badanych obiektéw lub pro-
cesow. Przyktadami takich danych sa nie tylko obra-
zy ale i chociazby zarejestrowane przebiegi roznego
rodzaju wielkosci fizycznych.
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Jak wiadomo sieci neuronowe moga by¢é bardzo
dobrymi klasyfikatorami danych nawet w przypadkach
gdy czlowiek nie okresli apriori klas (takie sa sieci
uczace sig ,,bez nauczyciela” jak SOM Kohonena lub
ART-2). Jednakze aby obraz lub ztoZony sygnat mogt
by¢ wprowadzony do sieci musi by¢ wyrazony w po-
staci ciagu liczb a doktadniej w postaci wiclowymia-
rowego wektora.

Wprowadzenie do sieci calego obrazu wymagato-
by tysiecy sktadowych wektora a zarazem tej samej
liczby neuronow wejsciowych sieci. Uczenie sieci o
tysiacach neurondéw wejsciowych (i poréwnywalnych
ich liczbach w warstwach ukrytych) wymaga propor-
cjonalnie duzej liczby przyktadéw uczacych, o co nie
zawsze tatwo 1 co przedluza znacznie proces uczenia.
Z tych powodow dazy sig do selekeji i redukeji liczby
informacji starajac sig zastapi¢ cale obrazy wektora-
mi kilku czy kilkunastu najistotniejszych ich cech.

Ekstrakcja i selekcja cech obrazoéw najlepiej na-
dajacych sig do ich rozrézniania i klasyfikowania czyli
cech dyskryminacyjnych oraz wyznaczanie ich licz-
bowych deskryptorow a takze poréwnanie proce-
dur automatycznych z planowymi (opartymi na wie-
dzy i intuicji badacza) — sq wla$nie tematem
niniejszego opracowania. Zastosowano tylko niekto-
re z wielu metod. Wyznaczone (liczbowo) cechy moga
stanowi¢ wektory wejsciowe dla sieci neuronowych —
ale to temat na inny artykut.

1.2. Obrazy teksturowe i ich analiza

Analiza i rozpoznawanie obrazoéw sa dziedzinami
znajdujacymi bardzo szerokie zastosowania 1 bardzo

Rysunek 2. Obrazy o niejednorodnej teksturze.

dynamicznie wcigz rozwijajacymi sie. Wsrod roznych
kategorii obrazow bardzo czgsto mamy do czynienia
z obrazami, ktdre w catosci lub w pewnych obszarach
wypelnione sa powtarzajacymi si¢ (wzajemnie podob-
nymi lub jednakowymi) motywami czyli faktura okre-
slang obecnie powszechnie angielskim terminem ,,te-
xture” czyli po spolszczeniu tekstura. Inne znaczenie
ma ten termin w metalurgii czy mineralogii.

Na rysunkach 1 i 2 pokazano przyktady obrazow
teksturowych. Jak wida¢ w kazdym z tych obrazow
wystepuje w mniejszym czy wiekszym stopniu chaos
1 przypadkowos¢ lecz jednak obrazy wyraznie roznia
si¢ od siebie czyli kazdy z nich posiada zestaw cech
wyraznie roznych od cech obrazu z innej klasy ale
zblizony do zestawu cech obrazéw tej samej klasy.

A oto niektore z wielu zastosowan analizy i klasy-
fikacji obrazow teksturowych:

analiza obrazéw w medycynie: tomogramy, rent-

genogramy, obrazy USG i in. [COST; Materka,

Strzelecki 1 in. 1998, 1999, 2000; Mikrut Z., Ro-

goz K., 1996; MurphyLab; Walker 1997; Sharma 1

in., Zizzari A.1in.2001],

« kontrola stopnia zuzycia lub jako$ci produktow
jak: wyroby metalowe, tkaniny, papier, artykuty
spozywceze [Li J. 1 in., 1999, Zhou G. i in., 1995,
Umeda i in. 1998],

« kontrola zuzycia narzedzi — przez analize obrazu
powierzchni obrabianych [Zawada-Tomkiewicz A.,
Storch B., 2001],

« analiza obrazéow mikroskopowych struktury ma-
teriatow,

 analiza zdje¢ satelitarnych i meteorologicznych.
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W procesach technologicznych (jak produkcja) za-
rowno przedmioty poddawane obrobcee jak 1 narzedzia
ulegaja zmianom przechodzac do kolejnych stanow.
Jedna z metod rozpoznawania tych stanow (na przy-
ktad jakosci powierzchni czy zuzycia narzedzia) moze
by¢ analiza odpowiadajacych im obrazow (rysunek 3).
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Rysunek 3. Klasy obrazow odwzorowujqcych stany obiektow.

2. TLO I PRZEDMIOT BADAN — OBRAZY
POWIERZCHNI PO TARCIU

Aby dalsze rozwazania dotyczace metod analizy
obrazow teksturowych nie byly zbyt szerokie i zbyt
abstrakcyjne zostana w duzej mierze oparte na kon-
kretnym przykladzie.

W tribologii (nauce o tarciu, smarowaniu i ich kon-
sekwencjach) jedna z metod badania $cieralno$ci ma-
terialow jest testowanie ich w urzadzeniu zwanym , tri-
botesterem typu pin-on-disk”, w ktorym badana probka
w postaci krétkiego preta jest dociskana do obracaja-
cej sig tarczy stalowej (przeciwprobki). W tradycyj-
nym przebiegu badan miarg $cieralnos$ci jest ubytek
wagi probki, a dla jego uzyskania potrzebne s bada-
nia conajmniej kilkugodzinne. W ten sposéb bada sie
m.in. materiaty kompozytowe. Aby jednak moéc skro-

ci¢ czas testowania podjeto probe badania obrazéw
sladow zostawianych przez probki z réznych materia-
16w na stalowej tarczy i wnioskowania z nich o scie-
ralnosci badanego materiatu.

Wskutek ambitnego skracania czasu testow uzy-
skiwane obrazy sladow tarcia bgda jednak coraz mniej
wyrazne a roéznice migdzy nimi coraz bardziej subtel-
ne. Liczac sig z tym postanowiono najpierw dla wy-
raznych 1 wizualnie réznych obrazdéw wybraé¢ mozli-
wie najlepsze metody komputerowej analizy aby
mogly one stuzy¢ takze dla obrazéw trudniejszych do
rozrozniania.

W przedstawianym tutaj wstegpnym etapie, do ba-
dan celowo wybrano najlatwiejszy przypadek a mia-
nowicie z serii fotografii badanych powierzchni wy-
brano tylko trzy najlepszej jakosci — odpowiadajace
trzem réznym materiatom kompozytowym, w tym
dwie wyraznie wizualnie rdzniace sie i trzecia zawie-
rajaca elementy obu poprzednich. Poniewaz wiasci-
we stanowisko badawcze nie byto jeszcze gotowe wiec
wykorzystano archiwalne fotografie z poprzednich
eksperymentow, traktujac je tylko jak przyktadowe ob-
razy do testowania metod komputerowej analizy a nie
Jako wlasciwy materiat do badan tribologicznych. Tak
wige tribologia bedzie tu jedynie ttem badan cech ob-
razow.

Z kazdej z trzech wybranych fotografii wycieto po
5 fragmentéw o rozmiarach 200x200 pikseli uzysku-
jac w ten sposob trzy serie (klasy) obrazow C1, C2,
C3 przedstawione na rysunku 4.

Poniewaz te trzy serie obrazéw odpowiadaja roz-
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Rysunek 4. Badane obrazy (la-1e) - klasa C1, (2a-2e) - klasa C2, (3a-3e) - klasa C3. Wymiary 200x200 pikseli, 256 odcieni szarosci.
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nym materiatlom wiec w niniejszych badaniach trak-
towane beda jako odrgbne klasy mimo, ze tylko serie
C11C2 wyraznie wizualnie ro6znig si¢ od siebie (stop-
niem anizotropii). Seria C3 zawiera elementy wizual-
nie podobne do wystepujacych w obu poprzednich
klasach (gtownie w C2) a wigc jej cechy powinny
uplasowac si¢ pomigdzy cechami klas C1, C2.

Na marginesie mozna zauwazy¢, ze wycinanie roz-
nych fragmentow tego samego obrazu tworzy klasg
obrazow tym bardziej do siebie podobnych im bar-
dziej jednorodny jest obraz pierwotny, czego nie moz-
na powiedzie¢ o obrazach ostatniej z trzech klas. Dla
wyodrebnienia w miarg jednorodnych fragmentow sto-
suje sie segmentacje, ktora w tym artykule nie bg-
dziemy sie zajmowac.

3. CELE BADAN I HIPOTEZY
BADAWCZE

Glownym celem tego wstgpnego etapu badan jest
znalezienie najlepszych cech dyskryminacyjnych
czyli cech pozwalajacych rozroznia¢ dane klasy obra-
zOw oraz ich liczbowych deskryptoréw czyli dyskry-
minatoréw klas. W szczegolnosci wartosci liczbowe
dobrych dyskryminatorow powinny wykazywac moz-
liwie duza roznice miedzy przedstawicielami istotnie
réznych klas C1, C2 a mozliwie male roznice dla ele-
mentéw wewnatrz danej klasy — w naszym przypad-
ku bedacych w istocie fragmentami tej samej fotogra-
fii. Wartosci deskryptoréow obrazow z klasy C3
powinny sig zawiera¢ pomigdzy wartosciami dla klas
Clicza.

Drugi cel to poréwnanie skutecznosci metody au-
tomatycznej ekstrakcji i selekcji cech stosowanej dla
dowolnych tekstur z metodg planowa opartg o intu-
icje 1 wiedze badacza oraz obserwacje i informacje o
badanych obrazach. W przypadku obrazéw przedsta-
wionych na rysunku 4 wida¢ wyraznie, ze klasa C2
rdzni sie od C1 anizotropia wyrazajaca sie w przewa-
dze podhuznych pasm (na obrazach z klasy C2). Jest
to oczywiécie zwiazane z kierunkiem przemieszcza-
nia sig¢ badanych powierzchni tracych i oraz spoisto-
scia i przyczepno$cig komponentow badanych mate-
riatow kompozytowych. W metodzie planowe]
zastosowane przetestowanych zostanie kilka sposo-
boéw wstgpnego przetwarzania obrazow majacego do-
prowadzi¢ do uwydatnienia cech anizotropii. Nastgp-
nie przedstawiony bedzie prosty (obliczeniowo)
algorytm wyznaczania wydajnej miary liczbowej tej
cechy.

W ramach metody planowej sprawdzone bgda dwie
hipotezy dotyczace réznic migdzy oboma klasami ob-
razow:

» Hipoteza 1: gtdwna cecha réznicujaca jest anizo-

tropia niewielkich obszarow ciemniejszych od swe-

go otoczenia
+ Hipoteza 2: gtéwna cecha rdznicujaca jest anizo-

tropia duzych obszaréw ciemniejszych od $rednie;j

jasnos$ci obrazu

Trzeci cel to ocena mozliwosci zastosowania w
dziedzinie tribologii pakietu programéw MaZda, Co-
nvert, BI11 — opracowanego dla analizy obrazow me-
dycznych (tomograficznych rezonansu magnetyczne-
go) i udostgpnionego w Internecie bezptatnie do celow
naukowych — oraz ocena przydatno$ci 1 wydajnosci
roznych metod obliczeniowych dostgpnych w tym pa-
kiecie do automatycznej ekstrakeji i selekcji cech dy-
kryminacyjnych.

4. ETAPY ANALIZY 1 OZPOZNAWANIA
OBRAZOW TEKSTUROWYCH

W dziedzinach analizy i rozpoznawania obrazdéw
teksturowych mozna rozrézni¢ nastgpujace etapy:
I. akwizycja i digitalizacja obrazu — proces po-
zyskiwania danych w postaci obrazu;
II. selekcja obrazéw lub ich fragmentow czyli tzw.
regiondéw zainteresowania (ROI — ang.: Region
Of Interest);

III. wytypowanie adekwatnych cech obrazow — ta-
kich, ktore najprawdopodobniej pozwola rozroz-
ni¢ obrazy odpowiadajace roznym stanom bada-
nych obiektow;

IV. przetwarzanie obrazéw (transformacje) — ma-

jace na celu uwydatnienie lub wyodrebnienie wy-
branych cech (lub fragmentow obrazu) a sttumie-
nie (odfiltrowanie) innych uznanych za nieistotne
lub zaklocajace;
V. analiza i deskrypcja obrazéw oryginalnych lub
przetworzonych — czyli okreslenie 1 obliczenie
wartosci skalarow lub wektoréw bedacych mia-
rami charakterystycznych cech obrazu;
ustalenie liczby klas obrazow;
weryfikacja istotnosci cech (redukcja nieistot-
nych, selekcja istotnych);
VIII. klasyfikacja — zaliczanie obrazow do odpowied-
nich klas na podstawie wektoréw cech.

VI
VIIL

5. AKWIZYCJA (RECEPCJA)
I DIGITALIZACJA OBRAZU

Finalnym produktem etapu maja by¢ obrazy w po-
staci cyfrowego zapisu na komputerowym nosniku in-
formacji. Na jakos¢ tych obrazow wplywa bardzo wie-
le parametréw urzadzen i calego procesu pozyskiwania
obrazu [Tadeusiewicz, Korohoda, 1997] jak:

+ parametry ukladu optycznego i jego dostrojenia
+ oswietlenie i ekspozycja,



+ zaklocenia i znieksztalcenia wprowadzane przez
niedoskonato$ci aparatury i otoczenie,

+ parametry przetwornika obrazowego (najczesciej
typu CCD) m.in. rozdzielczo$é, charakterystyka
przenoszenia barw, bezwtadno$¢ czasowa,

+  wybor rozdzielczodci i liczby koloréw przy digi-
talizacji,

*+ sposob kodowania obrazu (format pliku graficz-
nego) i ewentualna kompresja (bezstratna czy strat-
na),

* sposob odwzorowywania powierzchni trojwymia-
rowych,

Od czynnikéw tych zalezy wiernosé¢ odwzorowy-
wania stanu powierzchni badanego obiektu.

Jesli nie da si¢ wyeliminowaé wplywu pewnych
niekorzystnych czynnikow to przynajmniej nalezy
dazy¢ do utrzymania ich na mozliwie stalym pozio-
mie.

W przypadku gdy zalezy na wiernym odwzorowa-
niu tréjwymiarowej geometrii powierzchni — dobrym
sposobem jest otrzymanie najpierw dokladnego cy-
frowego modelu tréjwymiarowego (na przyktad przy
pomocy skanera tréjwymiarowego, lub profilografu
lub z trzech obrazy perspektywicznych) a nastgpnie
przedstawienie go w postaci obrazu w ktérym pozio-
my szaroSci — od czerni do bieli — sg proporcjonalne
do wysokosci nieréwnosci. Takie obrazy nazywane
sa w literaturze anglojezycznej gray scale images lub
gray level images lub range images.

Problemy akwizycji NIE bgda dokladniej rozpa-
trywane w niniejszym opracowaniu. Nie bedziemy sie
rowniez zajmowac segmentacja obrazu [ Tadeusiewicz,
Korohoda, 1997] czyli wydzielaniem obiektow lub
fragmentoéw rézniacych sig¢ od innych na przyklad ty-
pem tekstury lub rozgraniczonych wyraznymi krawe-
dziami.

6. WYBRANE CECHY OBRAZOW
TEKSTUROWYCH I ICH LICZBOWE
DESKRYPTORY

Obrazy tekstur sa obrazami rastrowymi czyli pro-
stokatnymi tablicami punktow zwanych pikselami
(ang.: pixel od picture element). Kazdy piksel zapisa-
ny jest liczba wyrazajaca jego kolor — w naszym przy-
padku poziom szarosci (ang.: gray level). Cyfrowy za-
pis obrazu teksturowego jest wiec macierza liczb x,, .
— pozioméw szaro$ci punktow obrazu w kolejnych
wierszach w 1 kolumnach k. Kolory pikseli x,,, moga
przyjmowac dowolne warto$ci z palety czyli uporzad-
kowanego ciagu dost¢pnych kolorow w liczbie Lg.

Dla badanych obrazéw dostgpne poziomy szaro-
scito: g =0, 1, ..., Lg-1 w naszym przypadku Lg =
256.

Tak wigc formalnie cyfrowy obraz teksturowy o
rozmiarach: (Lw-Lk) gdzie:
Lw — liczba wierszy (pikseli w pionie),
Lk — liczba kolumn (pikseli w poziomie),
to macierz pikseli x,,, takich, ze:

k=1,2,..,Lk, w=1,2,..,Lw,0sx,,<Lg-1 (1)

Deskryptory obrazéw teksturowych obliczane sa
na podstawie roznorodnych charakterystyk statystycz-
nych wyznaczanych albo z bezposrednio z cyfrowe-
g0 zapisu obrazu (pierwotnego lub przetworzonego)
albo (najczesciej) z wektorow lub macierzy bedacych
jego charakterystykami. W niniejszej pracy wykorzy-
stano deskryptory oparte na:

a) wektorze histogramu obrazu,

b) macierzy gradientu obrazu,

¢) macierzy rozkfadu dtugosci pasm (RLM = Run-
Length Matrix),

d) macierzy zdarzen (COM = Co-Occurrence Matrix),

e) modelu autoregres;ji,

f) algorytmie kierunkowego zliczania zboczy (wg
koncepcji autora).

Kolejne podrozdzialy tego rozdzialu zawieraja opi-
sy wazniejszych parametrow z tych grup a szczegdl-
nie tych, ktoére beda wyznaczane dla badanych obra-
zOw przy zastosowaniu opisanego dalej programu o
nazwie MaZda. Poniewaz na ich temat jak dotychczas
napotkatem wylacznie anglojezyczne pozycje litera-
tury wigc oprocz wlasnych (niekoniecznie trafnych)
tlumaczen ich nazw zamiescitem w nawiasach orygi-
nalne nazwy lub ich skroty stosowane w programie
MaZda. Przy opisywaniu tych deskryptoréw wyko-
rzystatem dokumentacj¢ programu MaZda [COST
B11] oraz pozycje literatury [Haralick i in.1973, Li i
in.1999, Magoulos i in.1999, Mikrut, Rogoz, 1996,
Sharma i in., Umeda i in. 1998] a w szczegdlnosci
interesujace omdéwienie metod analizy tekstur w pra-
cy doktorskiej [Walker, 1997]

Oprocz wymienionych grup deskryptordw, stoso-
wanych jest takze wiele innych metod przydatnych
do charakteryzowania obrazow teksturowych (a nie
wykorzystanych w tej pracy) jak:

analiza Fourier'a [ Tadeusiewicz, Korohoda, 1997],
« naliza falkowa,

+ wyznaczanie wymiaréw fraktalnych [Zhou i in.,
1995],

+ analiza syntaktyczna i wiele innych metod opisa-
nych w pracy [Tadeusiewicz, Flasinski, 1991],
zastosowanie sieci neuronowych, algorytmow ge-
netycznych i innych metod sztucznej inteligencji
[Magoulos 1999, Mikrut, Rogoz, 1996, Umeda i
in. 1998],

1 Inne.
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6.1. Histogram obrazu i jego cechy

Histogram obrazu cyfrowego to wektor posiada-
jacy Lg sktadowych:

H = [H|y, H,, ..., H;,,] odpowiadajacych poszcze-
g6lnym poziomom szarosci.

Dla kolejnych poziomow szarosci g =0, 1, 2, ...,
Lg-1 wartos¢ sktadowej H, to liczba pikseli obrazu
posiadajacych ten poziom szarosci g co mozna zapi-
sa¢ [2] w postaci wzoru:

Lw Lk
H,=2 > p(g%,) 2)
w=l k=1
gdzie:
l gdyx,,=g
p(g’ xu'.k ) — « ¢
0w przeciwnym przypadku

Wartosci histogramu znormalizowanego Hn, otrzy-
muje si¢ przez podzielenie odpowiednich wartosci f,
przez catkowita liczbe pikseli:

H

Hn_ = s 3
& Lw-Lk )

Histogram znormalizowany okresla prawdopodo-
bienstwo z jakim piksel moze przyjac kolor g. Dla hi-
stogramu traktowanego jako ciag danych doswiadczal-
nych mozna obliczaé réznorodne parametry
statystyczne. Kilka z nich przedstawiono w tabeli 1.
Wsrod wielu innych wyznaczane bywaja:

» mediana czyli srodkowy element w uporzadkowa-
nym rosnaco ciagu badanych wartosci

= kwartyle — analogicznie wyznaczane elementy po-
fozone na pozycjach stanowiacych 0% (minimal-

ny element), 25%, 50% (czyli mediana), 75%,

100% (maksymalny element)

percentyle — analogicznie wyznaczane rdzne po-

zycje tego ciagu np.: 10%, 90%

6.2. Macierz gradientu obrazu G i jej cechy
Macierz gradientu obrazu charakteryzuje roznice

koloréw par pikseli sasiadujacych z badanym pikse-
lem lub polozonych od niego w odlegtosci d:

2 2
le,k = \/(('¥\|'+(i,k' - xu'—d‘k) + (xu'.k+d - xn‘.k—a’)

zazwyczaj:d=2lubd =1

(8)

Dla macierzy gradientu analogicznie mozna obli-
czaé rozne parametry statystyczne (Tabela 2).

6.3. Macierz R — rozkladu dlugosci pasm

Macierz ta jest wyznaczana dla okreslonego kie-
runku ga kazdy jej element R, ; zawiera informacjg ile
razy wystapito pasmo pikseli o kolorze g oraz diugo-
sci j. Zazwyczaj osobne macierze wyznaczane sa dla
kierunkow q: 0°, 45°, 90°, 135°.

Macierz R ma wymiary (Lg - Lr) gdzie Lr to mak-
symalna dlugo$¢ pasma (w pikselach) a Lg jak po-
przednio — liczba koloréw (odcieni szarosci).

Wazniejsze parametry obliczane na podstawie tej
macierzy przedstawiono w tabeli 3.

6.4. Macierz zdarzen C (Co-Occurrence
Matrix)

Macierz zdarzen C zwana tez macierza przejsc
lub ko-incydencji albo histogramem drugiego rzedu
wyraza relacje migdzy kolorami par pikseli. Macierz
C jest macierza kwadratowa (Lg - Lg) wyznaczana dla
okreslonego kierunku oraz odlegtosci migdzy parami
pikseli. Element C,, powstaje przez zliczanie wszyst-
kich takich par pikseli, ktore posiadaja odpowiednio
kolory a i b. Macierz ta moze by¢ normalizowana przez
podzielenie wartosci jej elementdéw przez liczbe
wszystkich badanych par pikseli m. Nadaje to macie-
rzy C znaczenie rozktadu prawdopodobienstwa. Ma-
cierz C jest symetryczna co wynika z zalozenia syme-
trycznosci relacji miedzy pikselami. Program MaZda
uzywa nieznormalizowanej macierzy C.

Jesli kierunek i odleglo$¢ zdefiniujemy przy po-
mocy wektora przyrostu [dw, dk] to element znorma-
lizowanej macierzy C(dw,dk) mozna okresli¢ wzora-
mi:

1
C(aw,dk), , = ;Z Z Plab g % un ) H9)

wo ok

Tabela 1. Niektore parametry statystyczne znormalizowanego histogramu obrazu.

. Lg-1 Lg-1
Srednia _ skosnosc _ 3 N3
(Mean): “‘;g Hn, @ | (Skewness): | “2=C gZé(g w)’ - Hn, (6)
. . Lg-1 k ot Lg-1
wariancja 2 _ Ve urtoza ey sk B
(Variance): 7 g=0(g H) ng (5) (Kurtosis): | *4~% ;(g Wy -Hn—~3 (1)
o



Tabela 2. Niektore parametry statystyczhe macierzy gradientu obrazu

mozna wyznaczac dla odlegtosci: d=1, 2, ...,5.

Idee budowania macierzy zdarzen poka-

$redni gradient zuje rysunek 5 na przyktadzie bardzo prostego
(GrMean): Z G, (9) obrazu (rys. 5a) o trzech odcieniach szarosci 0,
ik 1, 2 1 wymiarach 6x4. Analizowane sg sasia-

wariancja dujace piksele (d = 1) w kierunku poziomym
gradientu (GO’)Z Z(G . Gﬂ)2 (10) (0°). Macierz (rys. §b) pokazuje lifzzbq przejsc¢
(GrVariance): s z kolorow 0,1,2 opisanych z lewej strony ma-
. cierzy do koloréw opisanych nad macierza. Jak
skosposc widac jest to macierz asymetryczna. Aby jed-
gradientu Guy = G Z( ~Gu)® (11) nakowo traktowa¢ kierunki skanowania i kie-
(7 ety ( O—) ik runki do nich przeciwne na przyktad 0° oraz
kurtoza I 180°, dokonuje si¢ symetryzacji macierzy (rys.
gradientu Gu,=—— Z(G. k —Gﬂ)4 -3 (12) | 5e) przez zsumowanie macierzy pierwotnej
(GrKurtosis): m-(Go)* 7 " (rys. 5b) i jej transpozycji (rys. 5d). Macierze
m = liczba elementéw macierzy G (b) i (e) znormalizowane przez podzielenie

wartosci wszystkich elementow przez liczbe

Tabela 3. Wybrane parametry obliczane na podstawie macierzy diugosci pasm (RLM)

F g ¥ i Ng-1 Nr
Bror R g s o 2™ | Shrgmph = (33,7l
= 0 i Ng-1 Nr
e gne =55,y s
Niejednorodnosé po_ziom_u szarosci GLevNontini = (Ni“l(i R, )/l (15
(Grey Level Nonuniformity): 7=0 ol
Niejednorodnosc pasm . RLNonUni = (i(ZR ) )/ cl (16)
(Run Length Nonuniformity): e S
Czqéé.obrazg w pagmach Fract=—cl /(ng,—lij ‘R, ) (17)
(Fraction of image in runs): e =y
Ne=1 Nr
Wspdtczynnik c1 jest zdefiniowany nastepujaco: ¢l= ZzRg ; (18)
2=0 j=1

gdzie:a=0,1,2,...,Lg; b=0,1,2,..,Lg (nume-
ry kolorow)

1 gdy:(x, . = @) A(Xygoras =)
0w przeciwnym przypadku

(20)

Podobnie jak dla macierzy R badanymi kierunka-
mi sa najczegsceiej 0°, 45°, 90°, 135° co dla odleglosci d
odpowiada wektorom [dw;,dk]: [0,d], [-d,d], [d,0], [d.d]
— dla numeracji macierzowej wierszy i kolumn (pocz.
w lewym gérnym rogu) lub po przej$ciu na wspot-
rzedne (x,y) punktow ( poczatek w lewym dolnym rogu
obrazu): [d,0], [d.d], [0,d], [d,-d] — tak oznaczane sg
kierunki w programie MaZda, w ktorym macierze C

p(aabax||-k)x||'+d\»-,k+dk) = {

wszystkich skanowanych par wida¢ na rysunkach 5c¢ 1
5f. Rysunek 6 pokazuje macierze zdarzen dla serii C1
1 C2 badanych obrazow po wyrdwnaniu ich histogra-
mow.

Z macierzy zdarzen C wyznaczane sa parametry
zaproponowane peo raz pierwszy przez Haralick'a i
in.[1973] i przedstawione w tabeli 4.

Oznaczenia w tabeli 4 (dla macierzy symetrycz-
nej):

p=p=p,=3a)C,=3byC,, 02
b b a

a

+ oznacza §rednia z sumy wierszy lub kolumn,

oc=0,=0,=) (a-p)}->.C, (33)
a b
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Rysunek 5. Przyklady macierzy zdarzen: a) wartosci pikseli obrazu; b) macierz dla dw = 0, dk = 1; ¢) macierz
(b) po normalizacji: d) transponowana macierz (b); e) suma macierzy (b) i (d); f) macierz (e) po normalizacji.

Tabela 4. Parametry teksturowe Haralick'a wyznaczane z symetrycznej znormalizowanej macierzy zdarzer

DifEntrp==3P,_,(k)-log(P._, (k))

Nazwy parametru Wzor
Energi i t
nergia (Drugi moment katowy) AngSeMom = 2 ., )3 21)
Angular second moment ;T ’
Kontrast 2
Contrast = a-b)-C (22)
Contrakt (Inertia) ;} (« ) )
Korelacja (
a—p)-(b—p)
Correlation Correlat = _Z e oty (23)
a,b
Wariancja (Suma kwac?ratow) SumOfSqs = Z (= /J)g o (24)
Sum of squares; Variance b ’
Jednorodno$¢ (Odwrotny moment réznicowy) C
Inverse difference moment; Homogenity: | InvDfMom = Z—M—7 (25)
a.b 1 6 (a o b)—
Sumaryczna srednia 2.Lg
Sum average: SumAverg= Zk "By () (26)
k=2
Suma iancj e
ryczna wariancja SumVar — b — Sumdvere): - P (k 57
Sum variance: e = ;( —~oUmAVerg)” £ () (&7
Sumaryczna entropia 2Lg
Sum entropy: SumEntrp= —ZP_‘.H (k)-log(P,,, (k) (28)
k=2
Entropia
Entropy=-> C_, -log(C (29)
Entropy: & ; e gl u'h)
Wariancja roznicowa Le-1
Difference variance: DifVarnc = Z k= P_\-__\-(k) (30)
=0
Entropia réznicowa Le-l
Difference entropy: (31)

oznacza odchylenie standardowe z sumy wierszy

lub kolumn, wzory w tab. 4 wymagaja zakresu warto$ci poziomow

szarosci od 1 do Lg.

P = >C, H-,0K)= >C,, (34)

a.bla+b=k a,bla-b=k
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Rysunek 6. Wizualizacja (negatywy) macierzy zdarzen obrazow
serii C1i C2.

6.5. Parametry modelu autoregresji

Model autoregresji zaklada, Zze jasnoé¢ badanego
piksela jest uzalezniona od jasnos$ci poprzedzajacych
go (w macierzy) pikseli (z pewnego otoczenia). Dla
otoczenia obejmujacego tylko najblizsze (poprzedza-
jace) piksele (jak w programie MaZda) wyraza to za-
leznosc¢:

Xg =0 Xt 6 X, 4+

03 T '94 Ko o BF (33)

gdzie Er jest funkcja losowa o $redniej rownej zero i
odchyleniu standardowym s.

Parametry g, @, @3, Q4 3 wyznaczane tak aby mi-
nimalizowac odchyltke Er.

6.6. Anizotropia tekstury (w/g koncepcji
autora)

Dla okre$lenia cech anizotropii zgodnie ze sfor-
mufowanymi hipotezami zdefiniowano parametr na-
zwany anizotropia tekstury At. Parametr ten okre-
slono dla obrazu binarnego (czarno-biatego) —
uzyskanego w wyniku przeksztalcen opisanych w roz-
dziatach 8.2 i 8.3.

Ogolnie obraz binarny uzyskiwany jest w wyniku
operacji progowania:

Odlax,, <t

b .= FPR(X. )=
w.k ( n,.i.) ].dla x“.‘k >t

(36)

gdzie t jest warto$cia progu (okreslong w rozdziale
8.2).

Nx  Nx%
Anizotropia tekstury: At = L
Ny Ny%

(37)

©. GBI |

gdzie:
N, — ziarnisto$¢ pozioma:

Lw

Lk
Ny = ZZ StepO(xb,,;,xb,.,_,)

w=l k=2

ldla xb,, > xb,,_,

StepO(xb_,,xb , )=
pO(xb, XD, ;1) Odlaxb,, <xb,, . B
N, — ziarnisto$¢ pionowa:
Lk Lw

Ny = Z Z Stepo(xbw.k ? ‘rbn’fl.k ) 5

k=1 w=2

ldia xb,, > xb,_, ,

Sl‘epo(xb“.‘k . .’Cb“.fj_k) 0 dia xb“,‘k < xb“q‘k (39)

Sa wigc to po prostu liczby przejsc¢ z czemni do bie-
liw wierszach oraz kolumnach. Wspoétczynniki N, N,
mozna uwaza¢ za pewien miernik liczby czarnych
plam odpowiednio w kierunkach x i y. Dla uniezalez-
nienia od rozmiarow obrazu mozna zamiast nich uzy¢:
$rednie (procentowe) ziarnistosci (na sto pikseli) po-
ziome i pionowe:

Ny 100 o Ny100

Lw- Lk’ = fwelk 09

Z kolei wspotczynniki Dx i Dy odwrotnie propor-
cjonalne do liczby plam mozna przyja¢ za pewien
miernik $rednich rozmiarow plam:

100  Lw-Lk Dy = 100  Lw-Lk
’ Ny% Ny

Dx = =
Nx% Nx °

(41)

Wspotczynnik At zastosowany dla pojedynczych
plam okresla stosunek ich rzutéw w kierunkach x iy
(0° 1 90°) przy czym dla plam wklestych sa to rzuty
rozwinigte [Tadeusiewicz, Korohoda 1997]. Wspot-
czynnik ten nie pozwala natomiast okresla¢ kierunku
nachylenia plam ani stopnia wypelnienia prostokata
wyznaczonego przez te rzuty — co pokazano w tabeli
5.

Tabela 5. Przykladowe figury i ich wspélezynniki Nx, Ny, At.

a) Nx=30 | b) Nx=30 | ¢) Nx=30 | d) Nx=30 | e) Nx=30
Ny=40 | Ny=80 | Ny=280
At=0.75 | At=0.375 | At=0.375
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7. WYBRANE NARZEDZIA
PRZETWARZANIA I ANALIZY
OBRAZOW

Pod wzgledem typu uzyskiwanych rezultatow na-

lezy rozréznié:

a) narzedzia do przetwarzania obrazow a wigc wszel-
kich przeksztalcen obrazu na obraz,

b) narzedzia do analizy obrazdw, ktorej rezultatem sa
wyniki liczbowe.

7.1. Narzedzia do przetwarzania obrazow

Wiele operacji moze by¢ dokonywanych w pro-
gramach malarskich i graficznych przeznaczonych do
skanowania i obrobki fotografii, jak cho¢by Paint-Shop
Pro (program typu shareware) czy komercyjny Pho-
to-Shop.

Przeglad programéw graficznych m.in. zamiesz-
cza prof. Wiodzistaw Duch w swej ksiazce ,,Fascynu-
jacy $wiat programéw komputerowych” (http://
www.phys.uni.torun.pl/~duch/books-fsk/adr-
fspk06.html)

Wspomniany program Paint-Shop Pro oprocz roz-
norodnych narzedzi malarskich i bogatego zestawu fil-
trow pozwala na takze na definiowanie wiasnych fil-
trow kontekstowych (dla otoczenia maksimum 5x35)
oraz umozliwia odczytywanie, zapisywanie 1 konwer-
towanie (takze wsadowe) obrazow z bardzo wielu for-
matow graficznych. Posiada takze wtasna przegladar-
ke miniatur obrazow.

7.2. Narzedzia do analizy obrazow

7.2.1. Analiza tekstur w pakietach programow
matematycznych

Uniwersalne mozliwosci przetwarzania i analizy
obrazdéw daje wigkszos¢ profesjonalnych pakietow
oprogramowania matematycznego jak cho¢by Math-
CAD firmy MathSoft, jednak prawdopodobnie naj-
czgsciej stosowanym narzedziem jest MATLAB z
dodatkowo zakupionymi modutami (toolbox'ami) a
konkretnie z pakietem ,,Jmage Analysis Toolbox”
[Wrobel, Koprowski, 2001] i bardzo obszerna, doktad-
na 1 przystgpnie napisana dokumentacja.

Niektore operacje dokonywane przy pomocy Ma-
tlaba na badanych obrazach opisano w rozdziale 8.

7.2.2. Programy analizy tekstur — MaZda, Convert
i BI11 — o pracowane dla pojektu badawczego
COST-B11

Programy MaZda, Convert i B11 naleza do pakie-
tu analizy i klasyfikacji obrazow teksturowych opra-

-10 —

cowanych w Instytucie Elektroniki Politechniki £.odz-
kiej w ramach migdzynarodowego projektu badaw-
czego ,,COST-B11 Ilosciowa analiza tekstury ob-
razéow tomograficznych rezonansu
magnetycznego”. Programy te — uznane oficjalnie za
glowne narzedzie software'owe tych badan — udostep-
nione sa bezplatnie do celéw naukowych na stronie
internetowej www.eletel.p.lodz.pl/cost/cost_bl1.html
wraz z plikami pomocy zawierajgcymi ich dokumen-
tacje.

Program MaZda (nazwa pochodzi od ,,macierz
zdarzen”) analizuje obrazy teksturowe (lub ich zazna-
czone regiony) i wyznacza obszemny zestaw (maksi-
mum 259) parametréw okreslajacych réznorodne ce-
chy tych obrazdw.

Program Convert wykorzystywany jest do selekc;ji
i redukcji liczby parametrow wygenerowanych za po-
moca programu MaZda oraz konwertuje je do forma-
tu wymaganego przez program B11. Program B11 po-
zwala na przeprowadzenie szeregu analiz w celu
klasyfikacji danych miedzy innymi wykorzystujac me-
tode sieci neuronowych.

W niniejszym etapie badan wykorzystano tylko
programy MaZda i Convert.

8. Przetwarzanie obrazow

Przetwarzanie obrazow jest zazwyczaj etapem
wstepnym ale moze wystgpowac na roznych etapach
a czasem moze by¢ pominigte. W przypadku bada-
nych obrazdw teksturowych zastosowano takie prze-
ksztalcenia jak:

* wycinanie fragmentu obrazu

« obracanie i skalowanie

* wyréwnywanie (equalizacja) histogramu
* filtracja

* Dbinaryzacja

Bardzo wiele roznorodnych przeksztatcen opisa-
no w ksigzkach [Tadeusiewicz, Korohoda, 1997] oraz
[Wrabel, Koprowski, 2001].

Nalezy by¢ $wiadomym, ze kazde przetwarzanie
zmienia oryginat a wigc cho¢ uwydatnia pewne infor-
macje jednak moze bezpowrotnie wyeliminowac inne
informacje co do ktorych nalezatoby by¢ pewnym ze
sa nieistotne.

8.1. Przetwarzanie wstépne w programie
MaZda

Mozliwosci przetwarzania wstepnego w programie
MaZda ograniczaja si¢ do mozliwosci:
1. zaznaczenia (r¢cznego) maksimum 6-ciu fragmen-
tow obrazu jako regiondéw zainteresowania (ang.:
ROI — region of interest),



normalizacji kontrastu przez wyrownywanie histo-
gramu — dostepne sa dwie metody polegajace na
rozciggnieciu na caly dostgpny zakres: a) przedziatu
(u-30, 4+30); b) przedziatu od miejsca gdzie
liczba pikseli od poczatku histogramu wynosi 1%
catoSci do miejsca gdzie wynosi ona 99%. Wyko-
rzystano metodg (a) oraz drugi wariant — bez nor-
malizacji.

. rekwantyzacji czyli zmiany liczby poziomdw sza-

rosci. Do dyspozycji s liczby 4-8 bitow na piksel
czyli: 16, 32, 64, 128, 256 poziomdw szarosci..
Badania prowadzono dla 4b/pix.

Tabela 6. Wazniejsze zastosowane komendy Matlab'a.

Komendy Matlab'a

Dzialania

Clear; OB1 = imread('obraz.bmp");

wczytanie obrazu z pliku
do tablicy "OB1"

imshow(OB1)

wyswietlenie obrazu

OB I=histeq(OB1)

wyréwnywanie histcgramu

OB2=medfilt2(0B1,[K K]);

medianizacja w polu KxK
pikseli

OB3=uint8(double(OB1)+127-
double(OB2));

odejmowanie

OB4=0B3>126;

binaryzacja

c=improfile(OB1,[1 2001,[30 30]);
d=improfile(OB2.[1 2001,[30 30]);
i=1:1:199; figure; plot(i,c,'k",i,d,'’k")

przekroje poziome w 30-tej
linii obrazu od gory, dla
obrazow OB1, OB2

oraz ich wykres

8.2. Przetwarzanie w Matlabie dla
uwydatnienia cech w/g hipotezy

8.3. Przetwarzanie w Matlabie w/g hipotezy 2
1 —filtracja gérno-przepustowa

— histogram obrazu i jego wyréwnywanie

Hipoteza 1 brzmiata: gléwna cecha roznicujaca jest
anizotropia niewielkich obszarow ciemniejszych od
swego otoczenia

Hipoteza 2 brzmiata: gtéowna cecha réznicujaca jest
anizotropia duzych obszaréw ciemniejszych od éred-
niej jasnos$ci obrazu.

Dla uwydatnienia tych ob-
szarOw zastosowano filtracje _
(przestrzenng) gérno-przepu- w-' : 0B1
stowa oraz binaryzacje czyli ,9‘-':_*'::; i T
przetworzenie rysunku na  |#% Filtracja gémo-przepustona
czarno-biaty (jeden bit kolo-
ru) jak to przedstawiono na : :_', :
rys. 7. Zastosowano prog bi- B e w )
naryzacji o warto$ci rownej Media-
(w przyblizeniu) potowie za- rizacja
kresu poziomow szarosci
0,5(Lg-1)-1. ";
Filtracje gérnoprzepusto- ii'._.r_.,_ B
wa zrealizowano przez odje- g 0B3 0B4
cie obrazu zmedianizowane- 4
go od oryginahu — rys. 71 8.  a M | 0B2
Skorzystano m.in. z naste-

pujacych komend i funkcji

Matlaba: Rysunek 7. Przeksztalcenia uwydatniajqce cechy w/g hipotezy 1.

Dla uwydatnienia tych cech obraz poddano:

+  wyréwnywaniu histogramu,
+ oraz binaryzacji.

Histogram obrazu (formalnie opisany w 6.1) moz-
na przedstawi¢ jako wykres zawierajacy na osi pozio-
mej wszystkie dostgpne numery odcieni (kolorow lub
poziomdw szarosci) a na osi pionowej liczby pikseli
zliczone dla poszczegolnych koloréw. Wyréwnywa-
nie polega na ,,rozggszezeniu™ a wiec zwiekszeniu roz-
nic miedzy odcieniami tak aby zostal wykorzystany
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Rysunek 8. Przekrdj obrazu OBI i jego mediana.
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Rysunek 9. Przetwarzanie obrazu (a) przez wyréwnywanie jego histogramy (b).
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Rysunek 10.a) Wykres jasnosci pikseli w jednej linii (przekroju) obrazu przed i po wyréwnywaniu (equalizacji) histogramu; b) Obraz po

operacjach wyrownywania histogramu i binaryzacji.

9. SELEKCJA CECH —
DYSKRYMINATOROW OBRAZOW
TEKSTUROWYCH

W kazdym obrazie mozna bada¢ bardzo wiele cech
zwiazanych na przyklad z liczba i roztozeniem kolo-
row, kontrastem, ostroscia, wielkos$cia i ksztaltem mo-
tywow tekstury. Rozne metody analizy obrazow po-
zwalaja uzyskiwac¢ bardzo wiele réznorodnych
parametrow liczbowych bedacych deskryptorami czyli
miarami tych cech jednak tylko niewiele z nich moze
okaza¢ sie dobrymi dyskryminatorami konkretnych
badanych klas obrazow.

Mozna wyobrazié¢ sobie wiele analogicznych sy-
tuacji w codziennym zyciu. Na przyktad poprawnymi
dyskryminatorami liczbowymi ztych i dobrych kan-
dydatow na studia techniczne sa oceny z matematyki
i fizyki a nie wzrost i obwdd w pasie, ktore moga z
kolei by¢ istotne w szkole komandosow.

Wracajac do dziedziny obrazéw - w poszukiwaniu
najlepszych dyskryminatoréw spotykamy najczesciej
trzy podejscia:

1. Automatyczne wyznaczenie nadmiarowego zesta-
wu cech oraz ich weryfikacja, selekcja i redukcja —
czyli sprawdzenie wielu (np. kilkuset) deskrypto-
row bez stawiania hipotez wstepnych. Na przykiad

i

autorzy opisanych dalej programéw MaZda, Co-
nvert i B11 [Materka i in. 1999, 2000] przebadali
dla pewnej klasy obrazéw ponad 250 cech i tylko
kilka z nich okazato si¢ dobrymi dyskryminatora-
mi.

2. Wykorzystanie kilku deskryptoréw stosowanych
przez innych badaczy w analogicznych przypad-
kach. Tak postapili m.in. A. Umeda i in. [1998]
stosujac dwa parametry Haralick'a (kontrast i dru-
gi moment katowy) do analizy powierzchni po tar-
ciu.

3. Postawienie i weryfikacja hipotez co do przypusz-
czalnych najlepszych dyskryminatoréw — w opar-
ciu o obserwacje oraz znajomo$¢ dziedziny 1 ge-
nezy powstawania obrazéw oraz metod analizy
obrazéw cyfrowych — najlepiej w zespole zlozo-
nym z informatyka oraz specjalisty z tej dziedziny
z ktorej pochodza obrazy [Tadeusiewicz, Flasin-
ski, 1991]. Okreslenie przetwarzania uwydatnia-
jacego wybrane cechy oraz algorytmu obliczania
deskryptorow.

Ta ostatnia metode — nazwana planowg — wybrat
autor niniejszego opracowania, a celem tego artykutu

jest przedstawienie i poréwnanie metod (1) oraz (3).



Tabela 7. Parametry tekstur obliczane w programie MaZda.

Z histogranin Z ma(.:ierzy Z mz:ac‘ierzy Z macier,zy 7 AR
gradientu dlugosci pasm zdarzen
—$rednia — $rednia — nieréwnomierno$¢ pasma - drugi moment katowy 9,
— wariancja — wariancja — nieréwnomierno$¢ szarosci | — kontrast 0,
— skosnosé — skosnosé - uwydatnienie krotkich pasm | — korelacja 85
- kurtoza — kurtoza — uwydatnienie dlugich pasm | — suma kwadratow 0,
— percentyl 1% —procent pikseli z | — czgs¢ obrazu w pasmach — odwrotny moment réznicowy p
— percentyl 10% niezerowym — sumaryczna $rednia
— percentyl 50% gradientem — sumaryczna wariancja
— percentyl 90% — sumaryczna entropia
— percentyl 99% — entropia
— wariancja roznicowa
— entropia réznicowa
9.1. Automatyczne wyznaczane, testowanie i |
redukowanie nadmiarowego zbioru cech s |

— programami MAZDA i CONVERT

Available features

Select al Deselect all i

9.1.1. Wyznaczanie cech programem MAZDA

Przy pomocy programu MaZda obliczano dla kaz-
dego z 15-tu badanych obrazow 259 miar liczbowych
cech wymienionych w tabeli 7 i w wigkszo$ci opisa-
nych w rozdziale 6, a wyznaczanych na podstawie:
a) wektora histogramu obrazu — 9 cech,

b) macierzy gradientu obrazu — 5 cech,

¢) macierzy rozkiadu diugosci pasm (RLM = run-
length matrix) — 5 cech x 4 kierunki,

d) macierzy zdarzen (COM = co-occurrence matrix)

— 11 cech x 4 kierunki x 5 odleglosci = 220,

e) modelu autoregresji (AR = autoregressive model)

— 5 cech.

Jak zaznaczono powyzej niektore wspotczynniki
wyznaczano dla kilku réznych odleglodei pikseli (1
do 5) oraz czterech kierunkow: 0°, 45°, 90°, 135°. Do-
datkowo mozna przed analiza obrazow wiaczy¢ opcje
ich normalizacji. Dla badanych obrazéw wyznaczono
warto$ci cech zarowno dla obrazéw oryginalnych jak
1 normalizowanych.

9.1.2. Redukcja i selekcja cech programem CONVERT

Program pozwala wczytaé¢ pakiet plikéw wyniko-
wych wygenerowanych programem MAZDA, przy
czym nazwy plikow musza by¢ zgodne z pewnymi
regutami aby sygnalizowa¢ ktdére wyniki dotycza ob-
razow z tej samej klasy i ilu klas obrazéw dotycza
wyniki. Nastepnie nalezy dokona¢ recznej lub auto-
matycznej selekeji cech (rys. 11).

Przy pomocy selekcji automatycznej wyznaczono
po 10 najlepszych cech, przy pomocy trzech dostep-
nych metod oceny zdolnosci dyskryminacyjnej a mia-
nowicie cechy:

-13-—

v Perc.50%

1 1356dr_RLNonUni

~ Mean vl Horzl_Fraction  Options ———— |
¥ Variance W 45dgr_RLNonUni | & Manual choice | |
v Skewness W 45dgr_GLevNonU | . |
! Kurtosis vl 45dgr_LngREmph 1 £ ool |
¥ Perc. 1% W 45dgr_ShtREmp | ¢ POE+ACC |
v Perc10% ¥l 45dgr_Fraction

!(‘ Multidim. measure
Lo i

¥ Perc90%
¥ Perc99%

™ 135dr_GLevNonU
1 135dr_LngREmph

¥ GrMean ] 135dr_ShrtREmp

¥ GrVariance v 135dr_Fraction

¥ GrSkewness &1 S(1, 0)AngScMom

¥ Grkurtosis ¥ S{1. 0)Contrast 0K I
vl Grads >0.0 I S(1, 0)Carrelat

¥ Ver_RLNonUni ™ S(1, 0)SumOfSqs
vl Verl_GlevNonU & S{1, 0)invDfMom

¥ Venl_LngREmph & S(1. 0)SumaAverg Categoiies |
¥ Verl_ShaREmp ¥ S(1. 0)SumVarnc I nCiosst | i
¥ Vertl_Fraction ¥ (1, 0)SumEntrp | 135
¥ Horzl_RLNonUni ¥ S(1. D)Entropy 7 iniCs2, |
¥ Horzl_GLevNonU ¥ S(1. 0)Difvamc | ¥ mCiass3

¥ Horzl_LngREmph ¥ S(1, 0)DifEntrp
¥ Horzl_ShtREmp & S(0, 1)AngScMom

L | b

|\ st | |
]
1

Rysunek 11. Okno selekeji cech programu CONVERT.

a) o najwigkszym wspotczynniku Fisher'a,

b) dla ktérych wystepuje zaréwno minimalne praw-
dopodobienstwo bledu klasyfikacji (POE — proba-
bility of error) jak i minimalne srednie skorelowa-
nie z innymi cechami (ACC — average correlation
coefficient),

c) najlepsze cechy wedtug miary dyskryminacji wie-
lowymiarowej (MDM — multidimensional discri-
mination measure).

Pewna charakterystyke tych metod zawiera doku-
mentacja stosowanych programéw [COST].

Praktycznie najlepszym (z trzech sprawdzanych)
miernikiem zdolno$ci dyskryminacyjnej cech okazat
sig wspolezynnik Fisher'a Fe.

Jest on proporcjonalny do wariancji réznic mig-
dzy klasami D a odwrotnie proporcjonalny do warian-

cji cech wewnatrz klas V:
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D
Fa=—.
=" (42)
1 2
D=—F—2 2 B P (- )
-y P @)
V=2FRV, (44)

gdzie: m; — $rednia warto$¢ parametru w klasie i, K —
liczba klas, V; — wariancja parametru w klasie 7, P; —
prawdopodobiefistwo klasy i (stosunek liczby obra-
zow tej klasy do wszystkich),

a wigc dla dwu rownolicznych klas: k=2, P;=0,5, P,
=0,5

Fclz — 2(#2 _#l)‘-

v, +V, (45)

analogicznie dla trzech rownolicznych klas: £ = 3, P,
=P,=P;=1/3,

FC123 - (/‘12 B lul)- + (#3 - #2)_ + (/’ll B Ju3)-
ViV, =¥,

(46)
9.1.3. Wyniki analizy programami MAZDA + COVERT

Automatyczna selekcje najlepszych cech dyskry-
minacyjnych programami MaZda i Convert przepro-
wadzono dla trzech (rownoprawnych) klas obrazow
Cl(la-le), C2(2a-2e), C3(3a-3e) w dwu wariantach
dla wynikow analizy:

a) obrazow oryginalnych nie poddanych normaliza-
cji,

b) obrazow po automatycznej normalizacji przez wy-
rownywanie histogramu (patrz 8.1 2b).

Z obszernego zestawu cech obliczonych progra-
mem Mazda program CONVERT wytypowatl jako naj-
lepsze, trzema metodami, po 10 cech pokazanych w

Tabela 8. Cechy o najwyzszych wspolczynnikach Fisher'a Fe, wybrane przez program Convert.

a)

Uwydatnienie krétkich pasm (0,1) (bez norm.)

098 s 2 s
0.96 - -‘--_.‘.'-""
094 @----4-"""
0.92 -
| - =

0.90 ‘ ) —— s i
088 - ¢ -Cf
086 | —= 2
0.84 —a—C3
0.82

Obraz: a b c d e

b)
Skosnosc gradientu (bez normalizacji)
0_90 e e e S L P L Ve S et o T e L
o0 | o Te—0 =
0.70 -
0.60 sy
0.50 & /
040 | T . o
0.30 | y i --¢-C1
0.20 | it —uC2
LAREER SRR |

g:10 ] T
0.00

Qbraz g b c d e

Rysunek 12. Dwie cechy o najwyzszych wsp. Fisher'a dla obra-
zéw z klas Cl1, C2, C3 bez normalizacji.

tabelach 1 na wykresach ponizej.

Parametry zostaly scharakteryzowane w rozdziale
6. Liczby w nawiasach okraglych oznaczaja wektory
skanowania macierzy (dx,dy).

Tabela 8 przedstawia 10 cechy o maksymalnym
(dla trzech klas) wspotczynniku Fisher'a.

Wykresy wartoéci dwu najlepszych cech z tabeli 8
pokazano na rysunku 12 — dla obrazéw nie normali-
zowanych oraz na rysunku 13 — dla obrazéw normali-
zowanych.

Jak wida¢ cecha najlepsza w/g wspotczynnika Fi-
sher'a (rys. 12a) nie rozroznia klas C2 1 C3 natomiast
skosnos¢ gradientu (rys. 12b)
daje wyniki w duzym stopniu
zgodne z wynikami obserwa-
cji obrazow ( wykazuje podo-

a) Bez normalizacji, 8 bitéw koloru b) Po normalizacji (3c), 4 bity koloru biefistwo obrazéw 2d, 2e, 3d,
Cecha Fc Cecha Fe 3ealei 1d, le).

Uwydatnienie krotkich pasm (0,1) | 22,27 | Odwrotny moment roznicowy (5, 0) | 38,28 Wybranejako najlepsze ce-
Skoénos¢ gradientu 20,80 | Odwrotny moment réznicowy (4,0) | 36,07 chy w/g wsp. Fisher'a dla ob-
Teta 1 15,90 | Niejednorodno$¢ szarosci (0,1) 32,96 razéw po normalizacji mozna
Korelacja (1,0) 12,39 Entrop%a(S, 0) 32,23 takze zakwalifikowaé jako po-
Korelacja (2, 0) 11,67 | Entropia (4, 0) 31,01
Korelacja (3, 0) 11,32 | Odwrotny moment roznicowy(3, 0) | 30,40 PV . . .
Korelacja (3, 0) 11,26 | Entropia(3, 0) 28,48 Z wynikow w tabeli 8 aib
Korelacja (4, 0) 11,21 | Sum. Entropia (1, 0) 27.89 widaé, ze normalizacja znacz-
Sigma 10,85 | Entropia (2, 0) 26,84 nie poprawita mozliwo$¢ roz-
Kurtoza gradientu (1,0) 9,98 | Odwrotny moment roznicowy (2, 0) | 26,34 rozniania obrazdéw. Podobnie

14 —
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Rysunek 13. Cechy w/g maksimum miary dyskryminacji wielowy-

miarowej (MDM) — po normalizacji.

Tabela 9. Cechy wybrane przez program Convert w/g minimum miary dyskryminacji

a)

Drugi moment katowy (1,0) (norm.)
0.140 —— S
0.120 —a—C2

—
0.100 "_\"/J\—. ;
0.080 5
‘/A-_____‘
0060 | AT -3
0.040 -~ -0---0
0.020
0.000
Obraz: a b c d e
b)
Wariancja réznicowa(4,-4) (norm.)
BB et S— . ey
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Rysunek 14.

Cechy o minimalnym wspélczynniku POE+ACC dla

obrazow po normalizacji.

POE+ACC
a) Bez normalizacji, 8 bitow koloru b) Po normalizacji (3c), 4 bity koloru
Cecha Miara Cecha Miara
Wariancja réznicowa (0, 2) 0,00 | Drugi moment katowy (1,0) | 0,00
Kurtoza 0,07 | Wariancja réznicowa (4,-4) 0,04
Drugi moment katowy (0, 2) 0,22 | Sumaryczna $rednia (0, 1) 0,12
Sigma 0,22 | Tetad 0,11
Kurtoza gradientu 0,24 | Sum, Entropia (3, 0) 0,15
Teta 4 0,23 | Wariancja gradientu 0,16
Wariancja gradientu 0,25 | Kurtoza gradientu 0,16
Niejednorodnosé szarosei (1,1) | 0,26 | Drugi moment katowy (5, 0) 0,17
Percentyl 99% 0,26 | Percentyl 99% 0,19
Niegjednorodnosé szaroéei (-1,1) | 0,26 | Drugi moment katowy (3, 0) 0,20

jest przy wyborze cech najlepszych we-
dhug drugiej miary zdolnosci dyskrymi-
nacyjnej (tabela 9) oznaczonej w progra-
mie Convert akronimem POE+ACC (w
tym przypadku im mniejsza miara tym
lepsza cecha) chociaz interesujace jest
to, ze jako najlepsze cechy rozrozniaja-
ce klasy obrazoéw tym razem program
Convert wytypowat catkiem inne cechy
(tabela 9).

Niestety wykres (rys. 14b) wykazal

ze metoda druga (POE+ACC) wybiera
dla obrazéw znormalizowanych cechy,

ktore nie rozrozniaja prawidtowo klas
Cl,€2, C3.

Tabela 10. Cechy wybrane przez program Convert w/g maksimum miary MDM.

a) Bez normalizacji, 8 bitdw koloru b) Po normalizacji (35), 4 bity koloru
Cecha MDM Cecha MDM
Drugi moment katowy (5, 0) 1.49E15 Tetad 1.29E15
Drugi moment katowy (2, 0) 4.68E14 Entropia réznicowa (5,-5) 432E14
Korelacja (1, 0) 1.58E14 Wariancja réznicowa (0, 4) 4.02E14
Sigma 1.03E14 Kontrast (3, 0) 3.59E14
Drugi moment katowy (2,-2) 5.62E13 Korelacja (4, 0) 2.58E14
Drugi moment katowy (0, 5) 4.42E13 Entropia (5, 5) 1.54E14
Odwrotny moment roznicowy (5,5) |[3.71E13 Wariancja réznicowa (3,-3) 1.52E14
Odwrotny moment réznicowy (5,-5) | 2.58E13 Odwrotny moment roznicowy (4, 4) | 1.47E14
Odwrotny moment roéznicowy (4, 4) |2.53E13 Entropia réznicowa (3, 0) 1.44E14
Drugi moment katowy (5, 5) 2.07E13 Wariancja réznicowa (5,-5) 1.41E14 |
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Nieprawidtowe wyniki (rys. 15b) daje takze trze-
cia metoda (tabela 10) selekcji cech w programie Co-
nvert (metoda dyskryminacji wielowymiarowej) okre-
slona akronimem MDM przy czym program lojalnie
ostrzega uzytkownika wyswietlajac komunikat o
»mozliwosci bardzo niedoktadnych wynikéw” ze
wzgledu na,,prawie osobliwg’ macierz w rownaniach.
Dodatkowo wida¢, ze dla metody MDM normaliza-
cja pogorszyta warto$ci miary.

a)

Tetad

0.25

0.20

B S S

0.15

b)

Entropia réznicowa(5,-5)
088 SO MY - IS
0.86
0.84
0.82 -
0.80 -
0.78
0.76 -
0.74 -
0.72
0.70
0.68

Obraz: a b c d e .

Rysunek 15. Cechy w/g maksimum miary dyskryminacji wielowy-
miarowej (MDM) - po normalizacji.

9.2. Wyniki analizy obrazéw zgodnie
z postawionymi hipotezami

Wstepne etapy planowej analizy oméwiono juz
wczesniej a mianowicie: w rozdziale 3 — postawienie
hipotez dotyczacych przypuszczalnie najlepszych cech
dyskryminacyjnych, w rozdziale 6.6 zdefiniowanie de-
skryptorow tych cech oraz w rozdziatach 8.2, 8.3 opis
przetwarzania uwydatniajacego te cechy. Pozostat etap
wlasciwej analizy czyli wyznaczenia warto$ci deskryp-
torow.

Zardwno przetwarzanie obrazow (warianty dla hi-
potez 1 1 2) jak obliczanie opisanych w 8.2, 8.3 para-
metrow zrealizowano przy pomocy programow napi-

16 —

sanych dla Matlab'a.

Program wczytywat kolejne obrazy, przetwarzat je
1 obliczat liczbe przej$¢ z czerni do bieli osobno dla
kierunku poziomego Nx oraz pionowego Ny, oraz ob-
liczal wspdtczynnik At = Nx/Ny.

Omowie kolejno wyniki uzyskane dla obu posta-
wionych w rozdziale 3 hipotez.

9.2.1. Wyniki analizy anizotropii drobnych
elementow obrazu — wg hipotezy 1

Obliczano wspotczynnik anizotropii A«(H) dla
wynikowych obrazéw drobnoziamistych (jak na rys.
7 OB4) uzyskanych w wyniku przetwarzania opisa-
nego w 8.2 z zastosowaniem medianowe;j filtracji gor-
no-przepustowej — co zaznaczono symbolem (/) przy
oznaczeniu A¢ — oraz binaryzacji.

Przeprowadzono badania z zastosowaniem rdznej
wielkosci okien medianizacji a zdolnos$¢ dyskrymina-
cji badanych klas obrazéw przy pomocy wspotczyn-
nika At(H) oceniono obliczajac dla wszystkich trzech
klas i réznych okien medianizacji wspotczynnik Fi-
sher'a co przedstawiono w tabeli 11.

Jak wida¢ najlepsze wyniki dla danych obrazow o
rozmiarach 200x200 pikseli uzyskano dla okna me-
dianizacji filtru gérnoprzepustowego 40x40 pikseli.

Tabela 11. Zdolnosé dyskryminacyjna cechy anizotropii drobnych
plam dla réznych okien mediany filtracji gérnoprzepustowe;.

Okno medianizacji FC123(AH(H))
10x10 38.02
20x20 57.32
30x30 69.51
40x40 80.20
50x50 67.19

Wedtug tych cech obraz 3¢ (z klasy C3) jest po-
dobny do obrazow z klasy C2 co wydaje si¢ nieco
dyskusyjne gdyz wizualnie obrazy 3d, 3e wydajg sie
bardziej od niego podobne do klasy C2. Niezaleznie
od tego wedtug wspotczynnika Fisher'a uzyskano dla
cechy 4#(H40) ponad dwukrotnie lepsza srednia zdol-
nos¢ dyskryminacyjna (Fc = 80,2) niz najlepsza ce-
cha — odwrotny moment roznicowy (5, 0) — znalezio-
na automatycznie przez program Convert (Fc = 38,28).

9.2.2. Wyniki analizy anizotropii duzych
elementow obrazu — w/g hipotezy 2

Podobnie jak w poprzednim przypadku — program
w Matlabie wyznaczyl wspotczynniki anizotropii tym
razem duzych plam — dla obrazow poddanych wyréw-
nywaniu histogramu czyli equalizcji (£) 1 binaryzacji
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Rysunek 16, a) Anizotropia drobnych plam, b) Srednie liczby plam
Nx%, Ny% na 100 pikseli.

(B). Wspolczynnik ten oznaczono A#ERB).

Wykresy te sa bardzo podobne do przedstawionej
na rys. 15a anizotropii malych plam co w pewnym
sensie moze by¢ potwierdzeniem fraktalnego charak-
teru obrazow jak rowniez moze wigzaé sie ze stosun-
kowo stabg filtracja przy optymalnym oknie media-
nowym 40x40. Uzyskany dla trzech klas wspotczynnik
Fishera (Fc123 = 48,1) rowniez jest wiekszy od mak-

Tabela 12. Anizotropia duzych plam i ocena jej zdolnosci dyskry-
minacyjnej wspolczynnikami Fishera' dla tréjki i par klas

a) Anizotropia At(EB)

Obraz klasa C1 klasa C2 klasa C3
a 0,7449 0,3576 0,4166
b 0,7311 0,3715 0,4419
c 0,8329 0.3290 0,3260
d 0,7640 0,2716 0,4212
e 0,8707 0,3098 0,4433
Srednia 0,78872 0,3279 0,4098
Wariancja 0,003631 0,00157 0,002338
b) Wspoélezynniki Fisher'a:
Fe123=48,1 | Fel2=81,65 | Fe23=3,43 | Fc31=48,11

[

o An[z_otroplatekstury At(EB.) |
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Rysunek 17. Cecha anizotropii dla duzych plam At(EB).

symalnego uzyskanego w metodzie automatycznej. W
tabeli 12b przedstawiono tez wspdtczynniki Fisher'a
dla poszczegdlnych par klas.

10. PODSUMOWANIE

Na przyktadzie pewnych wstgpnych badan obra-
zow tribologicznych przedstawiono niektére podsta-
wowe zagadnienia z dziedziny przetwarzania i anali-
zy ‘obrazéw i wybrane metody wyznaczania i
selekcji cech rozrézniajacych klasy obrazéw, wy-
odrebniajac podejscie automatyezne i planowe.

W metodzie automatycznej wyznaczano 259 cech
kazdego obrazu przy pomocy dostgpnych w sieci In-
ternet programow MaZda 1 Convert — a przy okazji
testujac trzy sposoby oceny zdolnosci dyskrymina-
cyjnej cech (bedace podstawg ich selekeji).

Jak wida¢ z przedstawionych wynikow kazda z
trzech metod automatycznego wyboru cech typuje inne
cechy jako najlepsze co nasuwa pierwsze watpliwo-
$ci a analiza sporzadzonych wykreséw (przecinanie
si¢ linii) praktycznie dyskwalifikuje dwie z metod
oceny zdolnosci dyskryminacyjnej cech (POE+ACC
i MDM) pozostawiajac metode wspoélezynnika Fi-
sher'a. Metoda ta tez nie jest doskonata co tatwo za-
obserwowac na przykladzie cechy skosnos¢ gradien-
fu o najlepszym przebiegu wykresu (rys. 12b) lecz
posiadajacej drugi w rankingu wspdélczynnik Fisher'a.

Uzyskane wyniki metody planowej — w/g koncep-
cji autora—wykazaly, ze w pewnych przypadkach pro-
ste lecz odpowiednio dobrane metody przetwarzania
wstepnego 1 analizy obrazoéw oparte na obserwacji i
wiedzy moga da¢ znacznie lepsze wyniki niz rozbu-
dowane i pracochtonne obliczeniowo metody automa-
tyczne.

Jak wida¢ z wyznaczonego wspolczynnika Fisher'a
(Fc=280,2)— deskryptor anizotropii tekstury At ob-
liczony w/g koncepcji autora posiada dla analizowa-
nych obrazoéw najlepsza zdolnos¢ dyskryminacyjna w
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szczegOlnosci w wariancie 4#(H) wg hipotezy 1 czyli
przy okre$laniu anizotropii drobnych elementow ob-
razOw uzyskanych dzigki filtracji medianowej gérno-
przepustowej.

Na drugim miejscu sa wyniki osiagniete deskryp-
torem anizotropii A#(EB) a na trzecim miejscu cecha
wyznaczana metoda automatyczna: Odwrotny moment
roznicowy (5,0) dla obrazéw znormalizowanych (Fc
= 38,28).
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