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WYKAZ SKRDTOW,0ZNACZEN I SYMBOLI UZYWANYCH W PRACY

1. Skréty

wrr wspéXczynnik redukcji redundancji
RR redukcja redundancji

™ filtracja medianowa

/mppo/ mo2liwy punkt polozenim"okieﬁLobrazu
ppo punkt polozenia“okieniobrazu

0o Lokno" obrazu

zp z prawdopodobiefistwem 1

oLp odcinek linii proste]

2. Oznaczenia
Rozdzial 2
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Po(X (&)

X, (t), ¥, (¥), 2,(¢)
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I(y)

y(t)

8408y

R,{ }

sygnat welsciowy, wektor wejéciowy

M wymiarowa przestrzen stanéw

sygnal wyjiciowy, wektor wyjsciowy

sygnat na wyjsciu kodera Zrédla

wektor parametréw

sygnaty odtworzone

wektor wskaZnikéw jJakodci

wektor okreflajacy algorytmy przetwarzania
informecji

wektor okreslajacy strukture systemu
wektor okreslajgqcy baze systemu

wektor okredlajgcy zaleinosS¢ wskaZnikéw U
od A,S,B,X(t)

wskaZznik efektywnodci systemu

wielomian

wartoéé prébki danych w czasie t
predykowana wartofé prébki danych w cza-
sie t

réinica pomiedzy wartosSciami prébek danych
wspétczynniki

autokorelacyjna funkcja sygnatu

liczba okreséw prébkowenia

odtworzona. wartosé orébki danych

wektor wtasny

bigd Sredniokwadratowy

wartoéci wtasne

statystyczna redundancja Zrédta informacji
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Rozdzia2 3
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v (113) H VQ (103) $ ve (193)

entropia
czestotliwodé wystepowania i-tego stanu
liczba pozioméw kwantowania

sygnat /bodziec/ wzrokowy

histogram obrazu

histogram gradientu

liczba elementéw obrazu o jaskrawosci k
suma warto$ci gradientu dla wszystkich
elementéw obrazu o jaskrawosci k

2zbiér liczb carkowitych nieujemnych
obraz cyfrowy

wartoS¢ gradientu jaskrawosci elementu
o wspéirzednych /r,c/

zbidér elementéw o JaskrawosSciach k
funkcja zawartosci informacyjne) obrazu
wartoSci progowe funkcji jaskrawoSci o-
brazu

elementy obrazu cyfrowego

obraz po FM

element obrazu po FM

okno FM

raster

prosta

prawdopodobieristwo

zaszumiony element obrazu

wymiar A1

szum

obraz uzyskany w wyniku operac)i wydzie-
lania zmlan jJaskrawoéci

element obrazu D

element obrazu Y ponumerowany zgodnie z
ryse3e1

wskaZnik punktu konturowego

element obrazu D ponumerowany zgodnie z
rySe3el

element obrazu konturowego

obraz konturowy

element obrazu binarnego

obraz binarny

metryka

otoczenie /sgsiedztwe/ elementu (1,3);
L~elementowe i 8-elementowe otoczenie
elementu o wspéirzednych (i,J)
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3. U2ywane symbole matematyczne
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wspélczynniki zmiany skali

nawiasy definicyjne zbioru

nawiasy definicyjne ustalonych elementéw
wystepujgqcych w zadanym porzgdku

nawiasy definicyjne wektora i/lub macierzy
iloczyn kartezjariski zbioréw

eee Wigksze, réwne od ...

eee Mniejsze, réwne od .4

ees IéWNE ¢ee

eee T'é2ne ...

suma elementéw liczbowych

warto$¢ bezwzgledna

operacja transponowania wektora: i/lub ma-
cierzy

moc zbioru

symbol odwzorowania /tgqczy zbidér bedgcy
dziedzing ze zbiorem bgdgcym przeciwdzis -
dzing/

eoe 418 kaZ2dego ¢ee

see istniele .. takie, 2e

warto$é maksymalns

warto$é minimalna

nalezy do /jest elementen/

przecigcie zbioréw

suma zbioréw

najbliZsza wartoéé catkowita mniejsze od
argumentu tego operatora
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systemy przetwarzania zdjeé satelitarnych, System wizyJjny robota musi ue

mo2liwiaé uzyskanie odpowiedzi na pytanie, czy w obrazie /scenie/znajduje

si¢ oblekt, w ktérym miejscu 1 w jekim otoczeniu, Przetwarzanie obrazéw

w systemie wizyJnym robota musi byé realizowane w czasie rzeczywistym,po-

niewaz na podstawlie wynikéw tego przetwarzania robot wykonuje kolejne

operacje /czas rzeczywisty przy wspéiczesnym rytmie operacji przemysio -

wych to utamki sekund/.Istnieje wiec bezpoSredni zwigzek pomigdzy wymia -

rem obrazu, liczbg operacji przetwarzania, iloicig obiektéw w obrazie

przetwarzanym, a czasem potrzebnym do uzyskaniea wynikdw. przetwarzania o=

brazu. Ponadto elementem systemu wizyjnego robota nie moze byé,ze wzgledu

na koszty, komputer ¢ b.duzej szybkoici i b.duze] mocy obliczeniowej. W

takie) sytuacji koniecznoScig w systemach wizyJjnych robotéw Jest redukcja

redundancji obrazu. Okrefélenie otoczenia Jest bardzo wazne ze wzgledu na
koniecznos€ obliczenia trajektorii ruchu menipulatora do obiektu. 0 1ile
obiekt zostal znaleziony, przetwarzane jest tylko odpowiednie,okno' = obra-
zu w celu obliczenia parametréw obiektu i zidentyfikowania go.

W przypadku przesylania obrazdéw satelitarnych, nadajnik satelity
Landsat mo%e przekazywaé dane z szybkofcig 46 megabitdw. na sekundg, Sg
to olbrzymie 1losci = opracowanie S5~godzinnej transmisji danych zajmuje
doswiadczonemu fachowcowl caly rok, Jak stwierdzil Milton Halem = szef
przetwarzania danych w oSrodku NASA w Greenbelt - "satelita Landsat pra -
cujgcy 24 godziny na dobg dostarcza 6000 obrazéw, podczas gdy opracowujg-
cy Je komputer Vax 11780 mo2e w tym czasie opracowaé ich zaledwie 10",

Wykorzystywane wigc muszg byé réinego rodzaju metody redukcji redun-
dancji, w tym metody umozliwiajgce interpretacj¢ obrazéw i identyfikacje
obiektéw w obrazie,

TreSé pracy jest odzwierciedleniem wniosku, 2e najwaZniejszym pro -
blemem w zakresie redukcji redundancji obrazu Jest redukcja redundancji
obrazéw cyfrowych w procesach interpretacji obrazu i identyfikacji  Jego
obiektéw, w szczegélnoSci obrazéw, w ktérych informacja uzyteczna i nie =
zbedna z puntu widzenia uzytkownika systemu przetwarzania obrazéw skon «
centrowana Jest na niewielkim obszarze ich powierzchni*. Na dbszarze tym
przedstawione sg obiekty interesujgce uzytkownika systemu me.in. ze wzglg~
du na wykorzystanie informacjJi © nich na dalszych etapach procesu prze -
twarzania informacji, bgdZ tez dlatego, fe informacja o nich umozliwia
zrozumienie calej sceny, ktérg przedstawia obraz. PoloZenie obiektéw nie
jest znane, ich rozmiar jest niewielki w poréwnaniu z rozmiarem obrazu,

Cztowiek oglgdajgcy obraz nie tylko zapamig¢tuje odbierang informacje
o obrazie, ale wykorzystujgc odpowiednie obszary mézgu dokonuje jego ine
terpretacji. Interpretacja dokonywana jJest nie tylko na odbieranym syg -
nale obrazu, ale tez na wczeinie) znanych wiadomoSciach o tym co obraz
powinien sobg przedstawial, WiadomosSci te uzyskule sie z wszeénie) odbie-

Eyw dalsze) czgici pracy obrazy takie nazywane bedg N-obrazami., N-obraza=-
ml sg m.in, obrazy sytuacji technologicznych, obrazy przedstawlajgce o~
giekty o nievielkim wymiarze w poréwnaniu z wymiarem obrazu,obrazy mee

yczne itp.
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Poszczegélne dzialy sg w duzym stopniu wzajemnie niezalezne. Rozdzia~-
ty 3141 5,6 mogg byé czytane osobno i w dowolnej koleJjnosci, Jednak
lepieJ je poprzedzié lekturg rozdziatu 2. Uzupelnieniem pracy sg Dodate-
ki oraz obficie cytowana literatura zebrana w porzgdku alfabetycznym,



2, REDUKCJA REDUNDANCJI

2.1, Wiadomosci ogélne

Tendenc)q ostatnich lat jest stale zwigkszajgca sig zlozonodé urzg -
dzet technicznych i proceséw technologicznych, ich przestrzenna lokalizae
cja, koniecznosé podniesienia jakosci sterowania réZnorodnymi  obiektami
przy Jednoczesnym wymaganiu dostepnoci catkowite] informacji o ich sta-
nach, Wa2ng role odgrywejg Srodki zbierania i rejestracji informacji, sy-
stemy je) transmisji, systemy przetwarzania i zapamigtywania informacji.
Systemy realizujgce tego typu dzialania charakteryzulq sig¢ wystg¢powanienm
réznych form przedstawienia i przeksztalcenia sygnaléw, rodzajéw trans-
misji, sposobdéw przetwarzania danych. Pojawia sig problem redukcji da=
nych, ktérego rozwigzanie pozwala zmniejszy¢ wymagania odnosnie np, po =
jemno$ci pamigci, przepustowoSci linii transmisji,czasu przetwarzania in-
formacji, bez uszczerbku dla realizacji podstswowych funkcji systemu,

Redukcja danych moze byé realizowana na kilku poziomach. Na najwyz -
szym okresla sig objgtosé danych w catosci, np, liczbe i dokladnoéé mie -
rzonych parametréw w ukladach sterowania. Na niZszym w kolejnodci pozio-
mie wyklucza si¢ te informacjg, ktéra zawiera niepotrzebne lub zdublowa-
ne dane, Na nastepnym poziomie redukuje sig statystyczng i psychofizyczng
redundancjg, natomiast ne najniZszym, tzw, fizycznym poziomie - okredla
sig rodzaj koddw, sygnatéw i sposoby fizyczneJ realizacji  przetwarzania
informacji. Rézne metody przetwarzania informacji i Je) ekonomicznego
przedstawienia sg trudno formalizowane i noszq heurystyczny charakter.Ma-
tematyczna formalizacja mozliwa jest w przypadku przetwarzania danych, o=
plerajacego si¢ o metody i S$rodki redukcji strukturalnej, statystyczned i
psychofizyczne] redundancji, uwarunkowane deterministycznymi lub statys -
tycznymi zwigqzkami migdzy ich oddzielnymi elementami lud tez wynikajgoy-
mi ze speoyfiki odbierania informacji przez czlovwieka., Najbardzie] roz=-
powszechniona forma redundancji to statystyczna i psychofizyczna redun -
dancja informacji, przy czym zmniejszenie tego typu redundencji Jest
trudne do przewidzenia na etapie projektowania systemu,

Proces zbierania i przetwarzania informacji moZna przedstawié naste-
pujaco /rys.2.1/. Uktady zbierajgce informacjg, np. czujniki, mikrofon ,
kamera itp, zwykle redukujg informacjg wnoszgc pewne zakiécenia i  szumy
/szum czujnike/. Na wyjéciu tych ukladdéw uzyskuje sig taw. informacje
%rédta, Po przetworzeniu do odpowiedniej postaci podlega ona rejestracji,
transmisji lub przetwarzaniu, Odbiorcy informacji /mp.cziowiek,komputer /
mogg by¢ rozdzieleni w czasie i/lub przestrzeni, Srodki redukcji danych
mogg wystepowaé w dowolnym miejscu na drodze od Zrédla informacji do od-
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Zbieranie informacj Przesytame i/lub pomietanie Odbiorca informagi

D czujniki,

] przetworniki informacii, X odbiorca informacii .

' l> urzqdzenia dostepu do kanatu i/Lub pamieci,

Rys.2+1. Struktura systemu zbierania i przetwarzania
informacji

biorcy, Jednak celowym jJest zmniejszenie iloSci informacji w miejscu JeJd
powstawania lub w pobliZu Zrédta. Tego typu Srodki nazywane sg koderem
Zrédta, Ne rys.2.2 przedstawiono system z redukcjg danych.

OBIEKT PRZETWARZANIE _KODER KODER
X[t} WSTEPNE Y(t) | ZRODLA [Z(t) KANALY
v PAMIEC
KANAL
LUB ,
PAMIEC

X . 1

b ®(X(t)  Yit) Z(t)

DEKODER
|| INTERPRETACJA DEKODER | | | KANALU,
ODBIORCA == "wiapomosci || FLTR[" ZrdDeA v_PAMIEC

Rys.2.2. System przesylania danych z redukclg danych

W przypadku cigglego Zrédta informacji, wyJéciowy sygnat obiektu X (t) =
-(X,I (t)y eee xM(t))eRM, gdzie R'=M wymiarowa przestrzei stanéw, zostaje
wstepnie przetworzony do postaci Y (t)-(Y1 (£)y coey YN(t))GRN /wstepna
obrébka sygnalu/. Na wyjéciu kodera Zrédia pojawia si¢ albo sygnar 2 (t
rézny od X (t), albo przedstawienie ogblnych parametréw obiektu 9”0(5 (t )g,
np. wektor parametréw niezbednych w prgcesie rozpoznawanls obrazu.Na wejs-
cie dekodera doprowadzany jJest sygnal Z (t), réinigcy sie od Z2(t)np. bleg -
dami transmisji, czasami opéiniefi itp., Dekoder Zrédla realizuje przetwo -
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rzenie sygnalu do postaci Y Y (t), a nastqpnie tworzona Jest ocena X(t) Sy-
gnatu X (t) lub ocena jego parametréw 4> oX (t)) » ¥ przypadku rédta dys -
kretnego rozpatrywana jest cyfrowa 1nfox-mac3a ?c (t) w formie sekwenci syn=
boli okreflonego alfabetu, JeJ kodowe przedstawienie 2 (t), nastepnie
Y (t). Przetwarzanie informacJi uwzglqdnia;)qce redukc;)q danych mozna zrea-
l:lzowaé za pomocqg operatora Fi, tJ. Y Y- F1(Y) . Dla realizacji oparatora Fi
niez‘oqdne Jest dysponowanie ﬁzycznym przedstawieniem informacji ¥ 1 JeJ
oceny X /1ub odpowiednio o( X1 4> (X)/. Operator Fi moze by¢ przedsta -
wiony w postacl sekwencJi przeksztalcen.

Kazdy system z redukcjaq danych charakteryzuje sig wektorem wskaZni-
kéw JakoSci U = (u,', Weeotn ) ER, gdzie R™ = K wymlarowa przestrzed Ja-
koécl systemu, okreflona zbiorem wszystkich mozliwych wartosci wektora U.
Realizacja konkretnego wariantu redukcji danych zwigzana Jest z wyborem
wektoréw okreSlajacych:

-algorytmy przetwarzania informacji - A ,

-strukture systemu - S, realizujqcq algorytmy okreflone przez A,
-bazeg systemu - B, tj. zesp6l aparaturowych i programowych érodkéw,
ktére sgq wykorzystywane do realizacjl systemu,

¥ charakterze wapéirzednych wekterdéw A, S, B wystg¢pujq nieformalizo -
wane zmienne 1 wskaZniki liczbowe, np, I_\_-(a1,az,a3...), gdzie &, - nazwa
metody redukcjli danych, 855839000 = parametry iloSciowe charakteryzu)ace
te¢ metodg. Konkretny wariant systemu zadany jest tréjkq (4,S,B) i charak -
teryzowany wskaZnikiem jakosci U = P(A,S,B,X (t)), gdzie _90() - wek =
tor okreflajacy zaleznosé wskaZnikéw U od okreslajqcych ich czynnikdw A,
5,B,X (t) . Zblér wszystkich mozliwych wartoSci wektoréw A,S,B bedzie okref-
lal realizowang przestrzei systemu c wymiarze réwnym sumie wymiardw wekto-
réw A,S,B.

Projektujac system redukcji dsnych mozemy wybraé dwie dregl postepe -
wanias

- plerwsza, polegajaca na wyborze przy okreflonej informacji wejicio-

wej X(t) takich wektoréw 4,S 1 B, ktére zabezpleczajq wypelnienie
ograniczel na wskaZnik jakoScli U

{(8,8,8) : U= 9a,8,8x (+) €0} (2.1)

- druga, polegajaca na wyborze przy ckreslonej infcrmacji wejSclowe
X (t) takich wektoréw A,S 1 B, ktdre zabezpleczajq ekstremalng war-
toéé wskaznika efektywnoSci systemu I (U)

extr I(U, {(5’§D§) 1 U -ff(éé.l}.)_( (t))e DK} (202)

(4,8,B)

W plerwazym przypadku rozwigzanie zadanla projektowania systemu re-
dukcji danych okreSlone Jest zblorem mozliwych wariantéw systemu lub ob-
szarem dopuszczalnych wariantéw zbudowania systemu, W drugim przypadku roz-
wigzanie zadania okreSla si¢ optymalnym wariantem systemu (5,§,1_3) opt 28"
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pewniajacym ekstremalna wartof¢ wskaZnika efektywnoSci. Jezeli zbiér moz-
liwych wariantéw systemu jest zbiorem pustym, to nalezy wprowadzié dodat-
kowe algorytmy,struktury lub rozszerzyé bazg. Jezell zbiér ten nie jest zbio-
rem pustym, to mo2liwe Jest znalezienie optymalnego wariantu systemu,

2.2, Klasyfikacja metod redukci redundanc)i

Redukcja danych obejmuje metody redukc]}i pasma koniecznego do tran =
smis3}i dane} ilosci informacli w danym czasle lub redukcji czasu koniecze
nego do transmisji danej ilofci informacji w danym pa$mie, Metody reduk =
cJi danych moZna podzielif na cztery gtéwne kategories ekstrakcja parame-
tréw, adaptacyjne prébkowanie, redukcja redundanc}i i kodowanie.Rys. 2.3

I REDUKCJA DANYCHI

I
[ I [ 1

EKSTRAKCJA ADAPTACYJNE REDUKCJA
PARAMETROW| | PROBKOWANIE | | REDUNDANC.JI KODOWANIE
analiza widma adaptacyjne
filtracja meadaptacyjne
komparatory fazy nne
dyskryminatory
czestotliwosci
inne
I l 1
METODY
METODY METODY WYDZIELAJACE
BEZPOSREDNIE TRANSFORMAC YJINE CECHY
SYGNALU
predykcyjne I transformacja statystyczne
interpolacyjne Fouriera strukturalne
inne I transformacja inne
Karhunen - Loeva
I transformacja
Hadamarda
- transformacja Haara
- transformacja .stant”
- inne

Rys.2.3.Klasyfikacja metod redukcji danych

przedstawia klasyfikac)e metod redukcji danych, przy tzym dwie lud wiegce]
metod naleigcych do réiZmych kategorii moina polgczyf dla zrealizowania e-
fektywnie}sze] redukcji., Krétko oméwimy poszczegélne kategorie metod re-
dukecji danych.

Ekstrakcla parametréw jJest metodqg pozwalajgcg zredukowaf pasmo wyma~
gane do transmis}i danych poprzez nieodwracalng transformacje umozliwia -
Jgcq opis informacji. Transformacla jJest nieodwracelna, poniewaz realizu-
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je opis sygnalu wejSciowego w taki sposéb, ze odtworzenie oryginalnego sy-
gl jJest memczliwe, Ekstrakcja parametréw Jest najstarszg i szeroko stoso-
wang metodg redukcji danych, Analizatory widma, komparatory fazy, dyskry -
minatory czestotliwoéci itp. sg typowymi przykiadmi urzgdzed pozwalalgq -
cych na ekstrakcje parametréw sygnaiu praktycznie wykorzystywanych dla
celéw redukcji danych,

Adaptacyjne prébkowanie jest metodg redukcji danych szeroko opisang w
literaturze [3.10.22,50.63,70,78,82]. Szczegblowo problematyke prébkowa -
nia obrazu oméwil autor w monografii [22],

Kodowanie polega na transformacji danej wiadomosci w odpowiadajgcg
je3 sekwencjg sitéw kodowych, Réwniez w tym przypadku, bibliografia doty -
czgca tej problematyki jest na tyle obszerna [8,10,11,15,18, hﬂ,ze autor
czuje sie zwolniony z obowiazku je) oméwienia,

Redukcja redundancli jest metodg eliminujaca prébki danych, ktére mogq
byé okreSlone poprzez analize poprzednich i/lub nastepnych prébek,lub tez
droga poréwnania z arbitralnie ustalonymi wzorcami, Podstawowa réznica
pomiedzy metodg adaptacyjnego prébkowania a redukcjg redundancji jJest ta-
ka, 2e w metodzie adaptacyjnego prébkowania 1loé¢ prébek danych jest zmien-
na w czasie, podczas gdy w przypadku redukcji redundancji okres prébkowa-
nia jest staly, natomiast nadmiarowe prébki sg eliminowane na dalszych e=-
tapach przetwarzania,

Shannon zdefiniowal redundancje jako "czesé wiadomodci, ktéra Jest
niekonieczna i powtarzana w tym sensie, Ze JeSli zostanie usunigta to wia=-
domoéé bedzie ciggle zupeina®[82],

Techniki redukcji redundancji mozna podzielié¢ na:

- bezpodrednie,

« transformacyJjne,

- wydzielajgce cechy sygnaiu.

Do pierwszej grupy nalezg metody interpolacji i predykcji sygnaiu ,
do drugiej metody liniowych i nieliniowych transformacji sygnaiu,do trze -

ciej metody zwigzane z rozpoznawaniem sygnalu.
Wielomianowa predykcja pozwala pewien wielomian n-tego rzedu przepro-

wadzié przez n+1 punktéw danych.
Wielomian

y (t) = a, + a,t+ aztz tooot antn (2.3 )
aproksymuje punkty danych wykorzystujgc réwnanie réinicowe

A 2 n
Vo # Vi # QY v A Y teeer ATY,, (2.4)

gdzie: A )
yt - predykowana wartos¢ danych w czasie t,

yt-1 ~ prébka danych w czasie t-1,

n+1 n n
A y't = A yt - A yt-1

By = Yy = Yo
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(n#1) poprzednich wartoici Ygoqr Ygooseses Yi-p,qs S§ znane, y, Jest pre-
dykowane, MoZzliwe sg nastgpujgce implementacjes

Predykcj)Ja zerowego rzedu

NaJprostsza wielomianowa predykcja to predykcja zerowego rzg¢du dla n = O,
W tym przypadku

A
Ve = Yeq (2.5)

1 predykowana wartos¢ jJest réwna wartoSci poprzedniej prébki danych, Grae
nice tolerancji sg jednakowe i odpowladajg ustalome) szerokosSci K. Reali=-
zowane jest to przez odrzucenie pewne) ilofci mnie} znaczgcych bitéw w
binarnym stowie danych. JeZzelil dwa stowa danych majg takg samg postaé po
odrzuceniu tych bitéw, to dane znajdulg si¢ w tym samym przedziale tole -
rancji. PredykcJa realizowana Jest zgodnie z (2.5), nowy punkt danych le=-
2y w granicach toleranc)i poprzedniego punktu., Jezeli nowy punkt danych
lezy na zewngtrz granic toleranc)i poprzedniego punktu, wtedy Jego war-
tosé jJest przesylana i proces powtarzany Jest od poczgtku. Mozliwy Jest
zmodyfikowany algorytm predykcji zerowego rzedu z tzw. "piywajgeg" szcze-
ling.

PredykcjJa plerwszego rze¢du =« wykorzystuje do a-
proksymac)i punktéw danych wielomian -

A
Ve = 2 Yiq = V2 (2.6)

Réwnanie to obrazule linie prostgq pomiedzy dwoma ostatnimi punktami da-
nych. Poczgtkowo przesylane sg dwa plerwsze punkty danych i wykreflans
Jest linia prosta przechodzgca przez nie, Szczelina tolerancji szerokoSci
2K umieszczona jest wokél te) linii, Predykowana warto$é¢ nowego punktu
danych jJest punktem te) linii prostel. JeZeli nowy punkt danych lezy wew=
ngtrz szczeliny toleranc)i szerokoSci + K umieszczone) wokél wartosci
predykowane), wtedy ten punkt nie Jest przesylany. JeZell nowy punkt da-
nych le2y na zewngtrz szczeliny tolerancji, wtedy ten punkt jest przesy -
Yany { nowa linia predykcji przechodzgca przez obecny punkt danych, ktéry
byx przesytany 1 poprzedni predykowany punkt danych jest tworzona.
Optymalna lintowa predykcja = predykcja nastg-
pnej prébki danych jest realizowana przez utworzenie liniowe) kombinacji
poprzednich prébek danych

H

A

Yt d Z & Yex (2.7)
k=1

gdzies
§t - predykowana wartoéé aktualnej prébki danych,
g - wspétczynnik liniowe) predykcli,
Yi_x~Poprzednie prébki danych.
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Optymalna liniowa predykcja wykorzystuje zbiér wspétczynnikdw, ktéry
minimalizuje sredniokwadratowy bigd pomiedzy predykowang 1 aktualng war -
to$cig danych. Optymalny zbiér wspStczynnikéw Jest tworzony poprzez roz-
wigzanie ukladu N réwnai liniowych

H
Z akay{(f- k6)1] = Ry{('n 5) T}y T= 1,2,000,N  (2.8)
k=1
gdzies
Ry[(’l' - k6')'1‘} - autokorelacyjna funkcja sygnatu dla opéinienia

(- xe)T
S « liczba okreséw proébkowania

MoZna rozpatrywaé dwa warienty optymalnej liniowe] predykcji.Plerwszy po-
lagajacy na tym, Ze predykowana wartoié rzeczywistej prébki danych Jest
tworzona na podstawie N poprzednich rzeczywistych wartoSci prébek, Réini-
ca pomigdzy wartoSciami, predykowang 1 rzeczywistg jest kodowana 1 prze =
sylana. Jezell odbiornik wykorzystuje takie same wspbétczynniki predykcji
wtedy mozliwe jest otrzymanie wartosci prébki rzeczywisteJ. Drugi, wyko -
rzystuje szczeling tolerancji wokéx wartosci predykcji, Poczgtkowo,plerw-
sze N prébek sg przesytane, Predykowana wartosé N +1 prébki jest otrzymy-
wana na podstawie rzeczywistych wartoscli N poprzednich prébek. Szczelina
tolerancii jest umieszczona wokét obecne) predykowane] wartoéci /N +iwar-
toécl/. Jezell wartodé rzeczywiste) prébki lezy wewngtrz szczeliny umie -
szczone) wokét wartoSci predykowane), wtedy ta prébka nie jest przysyia~
na, Obecna wartosé predykcji jest wykorzystywana w réwnaniu predykcji w
celu otrzymania wartoSci predykcji dla nastepne) prébki. Jezell nastepna
rzeczywista wartoS6é prébki lezy wewngtrz szczeliny tolerancyi, wtedy ta
prébka nie jest przesylana 1 jej wartoi¢ predykowana wykorzystywana jest
w réwnanfu predykcii. Kiedy rzeczywista wartoéé¢ prébki danych leiy na ze=
wngtrz szczeliny tolerancji, wtedy prébka ta jest przesylana i rzeczywis-
ta warto$é prébki wykorzystywana jest w réwnaniu predykcji do predykowa-
nia nastepnego punktu danych, Réwnanie predykcji (2.7) opisule optymalny
1iniowy nierekursywny filtr /tylko ostatnie wartofci prébek wejSciowych sg
wykorzystywane do otrzymania sygnalu wyJjsciowego/,ktéry moze by¢ otrzy -
many poprzez rozwigzanie réwnenia Wienera-fiopfa dla przypadku dyskret -
nych danyche

Metody interpolacji réinig sig¢ od metod predykcji tym, Ze wszystkle
warto$ci prébek pomigdzy ostatnio przesylang wartoScig i obecng warto$-
cigq prébki podlegaja interpolacji. Metody te oméwiono w pracy autora [22]
oraz w pracach [36,#7,76,78]. Na rys.2.4 przedstawiono relacje pomiedzy
wsp6tczynnikami redukcji a szczeling toleranc)i K dla predykcji zerowego
rzedu, interpolacji zerowego rzgdu i interpolacji plerwszego rzedu.

Redukcja redundancji metodg transformacji jest szeroko oméwiona W
licznych pracach [30,47,49,78,82], w tym w pracach autora [17,22]4  tym
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Rys.2.l, ZaleZznoi¢ pomigdzy wspéiczynnikiem redukcji
a szczeling tolerancji

miejscu oméwimy tylko ogélne moZzliwoSci wykorzystanie transformacji Kar-

hunen-Loeve’go w procesie redukcji redundancji. Wykorzystujemy w tym

przypadku pewien optymalny zbiér ortonormelnych funkcji bazowych.Ten or =

tonormalny zbiér funkcji bazowych Jest optymalny, poniewaZ najmniejsza

liczba ortonormalnych funkcji jest konieczna dla uzyskania danege biedu .
Niech sekwencja prébek danych bgdzie nastepujaca

X(T)y X(21) yeoe, X(NT)
Wprowadzimy zbiér funkcii taki, ze
M
X(KT)= Z a, ¢, (1) (2.9)
i=1

gdzie:
X (kT) = odtworzona warto$é prébki danych,
a; - wspékczynniki, ktére sg przesylane,
¢»1 ~ wektory wiasne autokorelacyjne] macierzy X=6w.

Wybieramy do reprezentowania danych M wektoréw wtasnych o najwiekszych
warto$ciach wlasnych,
Wspbtczynniki, ktére sq przesylane otrzymywane 88 nastepujgco

N

ay = Z X () ¢, (37) (2.10)
>
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Do otrzymania kazdego wspSiczynnika wymagene jest N mnozeri 1 dodawaii, Je=
2¢l1i mamy M wektoréw wiasnych, wtedy konleczne Jest M < N-operacji moze=
nia 1 dodawania, Jezeli wiedza o statystyce sygnatu nie jJest znans, wtedy
musi byé najpierw uzyskana macierz autokorelac)i, nast¢pnie realizuje sie¢
diagonalizacje macierzy w celu otrzymeania wektoréw 1 wartoéci wlasnych.
Sredniokwadratowy blgd wynosi

&= Z A (2.11)

gdzie:
7\k ~ wartoéci wlasne macierzy autokorelacji.

Implementacja te) metody Jest niepraktyczna. Tablica 2,1 przedstawia oce=
n¢ poszczegélnych metod redukcji redundancjii.

Tablica 2.1
Ocena poszczegélnych metod redukcji redundancji
Algorytm Wyniki Implementacja
Stopieri skomplikowania
Predykcja zerowego Dobre dla wszystkich ty-| Umiarkowany
rzedu péw danych
Interpolacja pierwsze- |Dobre, giéwnie dla du - | Umlarkowany
go rzedu~2 stopnie 2ych szczelin
swobody .
Interpolacja plerwsze- |Dobre Wymaga duze) ilofci 1
go rz¢du=4 stopnie zmiennej liczby obli-
swobody czeil
Liniowa predykcja Zte Umiarkowany /Jjezeli
wsp6ezynniki sg sta~
le?
DPCM Zerowy bled . Kodowanie trudne
Transformacja Karbhu -~ |Bardzo dobre Niepraktyczna
nen~-Loeve
Transformacja Fourie- |Dobre Niepraktyczna
ra

W powyzszym, krétkim oméwieniu pominigto metedy redukc)i redundancii
zwigzane z rozpoznaweaniem sygnalu. Uwagl dotyczgqce tego typu metod przed=
stawione zostang w rozdziale 5 i 6.
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2.3+ Redukcja redundancji obrazéw

Obraz jJest Jedng z wainiejszych postaci przedstawienia :l.n.fornacdl .
Mozna go opisaé¢ formalnie w postaci pewne) funkcji dwéch zmiennych, nae
tomiast w rzeczywistych, fizycznych systemach obraz zawsze wystepuje w
formie materialnej, energetyczne),w postaci okreslonych sygnaiéw. Przesy-
tanie, zapamig¢tywanie i odtwarzanie obrazéw moze byé realizowane przy
wykorzysteniu  uktadéw anelogowych i cyfrowych. Uktady cyfrowe w poréw -
naniu z ukladami analogowymi posiadajg szereg zalet z punktu widzenia
przesylania obrazéw, a takZe ich zapamigtywania 1 przetwarzania.Przy prze-
twarzaniu przy pomocy e.,m.c obraz moZna przedstawié w postaci macierzy
/dyskretnych zbioréw liczb/, a nie funkcji. Oczywiicie przy dostatecznie
duzej liczbie prébek i pozioméw kwantowania obraz cyfrowy w nieznacznym
stopniu rézni si¢ od obrazu oryginalnego.

Obrazy przedstawia}g sobg Zrédlo informacji z duzg redundancjg. w
licznych praktycznych zadaniach, przy zadanej ocenie Jakoicli obrazu mozZ-
na zmniejszyé niezbedng liczbe informacji obrazu w poréwnaniu z obrazem
wejiciowym, Przy tym obniZaja si¢ wymagania odno$nie przepustowodci ka-
nalu, pojemnoéci pamigci, zmniej)szajg sig takze straty energil zwigzane z
przetwarzaniem i transmisjg obrazu., Redundancja przejawla sig¢ w wystepo =
waniu funkcjonalnych lub statystycznych zwigzkéw miedzy réznymi elementa-
mi obrazu /statystyczny nadmiar/ lub tez moZe byé wywolana nieczutofcig
odbiorcy /np. systemu wzrokowego czlowieka/ na pewne nieodwracalne,wpro -
wadza)gc pewne zakiécenla, przeksztalcenia obrazéw /psychofizyczny: nad-
miar/, Zadanie redukcjii redundancji obrazu w warunkach niedostatecznej in-
formac)i a priori o wlasciwoSciach obrezupolega na zredukowaniu lub catkoe
witym usunigciu statystycznego nadmiaru i/lub zastosowaniu zmniejszajq -
cych ogélng liczbg danych, nieodwracalnych przeksztalced, nie obnizajgq =
cych subiektywne] JekoSci obrazu, tj. redukcji psychofizycznego nadmiaru,
Mo2na stwierdzif, %e istniejq dwlie wzajemnie uzupelniajgce si¢ drogl re-
dukcji redundanc)i obrazu: pierwszy,wykorzystujgca wiasciwoSci systemu
wzrokowegoj druga, wykorzystujgca wiaséciwoSci rzeczywistych obrazéw.

Z teorii informac)i wiadomo, e dla zadanego Zrédia wiadomofci przy
zadanym kryterium wiernoci jej odtworzenia moZna okreflié¢ szybko$é fore
mowania wiadomoSci v . Przy czym, wejSciowa wiadomo$é moze byé przesytana
z ckreflonymi wedtug kryterium wierno$ci dowolnie malymi zakl6ceniani, je-
2eli przepustowoéé kanalu bedzie wigksza ni2z szybko§é formowania wisdo =
moéct v ., Praktyczna realizacja tej teorii przy opisie i kodowaniu corezdéw
Jest utrudniona,poniewaz nie istnieje uniwersalny model obrazu i brak Jest
analitycznego opisu kryterium wiernoici odtwarzanego obrazu, Zastosowanie
teorii informac)i dla celéw transmis)i obrazéw przedstawione w pracy
autora [16].

Pomijajgc te trudnosci opracowano szereg metod redukecji redundancji
dla opisu i kodowania obrazéw, Podstawg tych metod Jest wykorzystanie sta=-
tystycznych wiaSciwoSci obrazu i rozdzielenie kryteriéw wiernosci na

zbiér czgstkowych kryteridw.
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Redundancja moze by¢ oceniana dla obrazu cyfrowego, wykorzystujac po=-
Jecie wzglednej statystycznej redundancjii Zrédia informacii, tJ.

Q

By - B §‘L Pylogopy ]
R = -—E-MA—X— n ] I‘Rszh =1 = o (2412)

gdzies
H « entropia Zrédla obrazu,
Q=hl - 1iczba mozliwych stanéw Zrédia obrazu,
h = liczba pozioméw kwantowania kazde] wspéirzedne),
1 < liczba wspéirzednych,
Py czegstotliwoé€ wystepowania i-tego stanmu,
wrr = wspétczynnik redukcji redundancji informacji Zrédia,

Oczywiicie

1. logzh

wrr = - (2.13)

121 Py logypy

Spoaéb statystycznej oceny pozwala zredukowaé iloSé informacji obrazu przy
uwzglednieniu prawdopodobieristw wystepowania elementéw obrazu. Jednak ,
zwykle prawdopodobiefistwa wystgpowanla poszczegblmych obrazéw nie sg znane,
dlatego tez w ogélnym przypadku wspéiczynnik redukcji okrefla sie¢ stosun =
kiem dwéch wielkodci, ocenlajqcych 11o8€ informacji w obrazie, przetwarza-
nym dwoma réznymi sposobemi, przy uwzglednieniu pewnego kryterium wiernoé-
ci, Wynika stgd, Ze przy réznych sposobach znajdowania ilofci Ainformacji
moZna otrzymaé réine postacie wspéiczynnikéw redukcji redundancii. Nej-
bardziej rozpowszechniona definicja wspéiczynnika redukcji redundancii
Jest nastgpujgca

liczba bitéw obrazu wejdciowego
WIT = ) (2.1 l“)
liczba bitéw obrazu przetworzonego

Niekiedy, w celu okreslenia wielkoSci redukcji redundancji podaje sie¢ tyl-
ko 1iczbg bitéw/element obrazu przetworzonego milczaco przyjmujgc,se iloéé
bitéw/ element obrazu wejSciowego jest z géry okreélona.

Uklad blokowy systemu redukcji redundancji obrazu przed -
stawiono na rys.2.5 Na rys.2.5a pokazano schemat redukcji redundencii ob-
razu w przypadku przetwarzania obrazu bazujgacego na wydzieleniu cech ob-
razu, np. w procesie identyfikacji, rozpoznawania itp., natomiast rys.2.5b
przedstawle schemat redukcji redundancji przy kodowaniu obrazu.

Prac dotyczgcych metod redukcji redundencji obrazu jest duZo,tak, 2ze
dokonanie choclazby skrétowego przeglgdu tych prac wykracza poza ramy mo -
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czym zastosowanie dotychczasowych metod redukcji redundancji nie przynio-
sto spodziewanych rezultatéw,

Obserwujgc przetwarzane obrazy moZemy stwierdzié:

= punkty tla zawlerajg duzg redundancjg¢ obrazu,

-~ punkty konturowe sg podstawg procesu rozpoznawania obrazu®,

Punkty tia mozna grupowaé, tworzgc wzglg¢dnie duze Jednorodne obsza -
ry, podczas gdy punkty konturowe okreslaja granice migdzy sgsiedniml ob-
szarami, przy czym zmlany jaskrawoéci pomigdzy tymi obszarami sg sublek -
tywnie zwigkszane przez system wzrokowy czlowieka ™,

Dotychczas obrazy byly przetwarzane dla celéw redukc)i redundancji
bez nalefytego rozwaZenia aktualnych waSciwosci obrazu, Rozwazenlie dzia-
tania systemu wzrokowego czlowieka oraz stworzenie odpowledniego modelu
systemu przetwarzania odpowiadajgqcego systemowi wzrokowemu czlowieka s§
czynnikami wyjsciowymi do opracowania nowej metody redukcji redundancii .

Badania systemu wzrokowego czlowieka przeprowadzane metodg psychome=
tryczng, przy bardzo duzej liczbie eksperymentdw, pozwalalq udokumento -
waé hipotezg, Ze system wzrokowy ma pewna liczbg niezaleZnych réwnolegtych
mechanizméw /kanaléw, procesoréw/ wykrywania bodicéw. Sg one nastrojone
na rézne przestrzenne czgstotliwoici i posiadajq rézne kqty orientacji .
Prowadzi to do modelu systemu wzrokowego Jak na rys.2.7. Za kazdym ra-

KANAE - 01 _{warT0SC

PROCESOR 1 PROGOWA

kKanat- |92 |warToSC

OBRAZ PROCESOR 2 PROGOWA
KANAE - On  {waRTOSC

PROCESOR n PROGOWA

Rys.2.7. Model systemu wzrokowego czlowieka

zem, kiedy jeden lub kilka sygnaiéw €, ke1...n sg wigksze od progu czu=
tro8ci, odbiorca wykrywa bodziec.

Wyniki badai nad systemem wzrokowym czlowieka zostaly dokladnie u-
dokumentowane, mo2na wigc przyJjaé, 2e prezentowany model systemu wzrokowe-
go czlowieka odpowiada rzeczywistemu systemowi /jest prawdziwy/. Na tej
podstawie przyje¢to zalolenle, Ze system redukcji redundancji obrazu po=-

Punkty przedstawiajgce ostry skok jJaskrawoSci sg charakteryzowane przez
bardzo malg redundancjg. Punkty takie nazywamy punktamli konturowymi, w
przeciwiefistwie do punktéw nazwanych punktami tla obrazu, Dokladne de-
finicJe zostang przedstawione w dalsze) czgSci pracy w rozdziale 3.

%% 7 jawisko to okreflone jest mlanem zjawiska Macha [78,82].
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winien posiadaé strukture analogiczng do struktury systemu wzrokowego czlo-
wieka, Dodatkowo zaloZono, majac na uwadze zwigkszenie szybkofci przetwa -
rzania, %e pewne parametry przetwarzanych obrazéw mogg byé przesytane po -
migdzy poszczegélnymi procesorami /kanatami/ obrazu.

Zgodnie z pracami [48,54,70,72,77,62,86] mozliwe jest zrozumienie i
zinterpretowanie niekompletnego obrazu przez cztowieka. Ogladajac  obraz
przedstawiajgcy nieciggts linie¢ konturowsg pewnego obiektu nie mamy w wigke-
szoScl przypadkéw zadnych trudnosci z okre$leniem nazwy oblektu. Analogicz-
na sytuacja wystgpuje w przypadku ogladania obrazu z "dziurami" -~ nie ma-
my probleméw z wypeinieniem "dziur®" tredcig obrazows.

W wielu zastosowaniach cyfrowego przetwarzania obrazéw nie  wymagane
Jest doktadne odtworzenie przetwarzanego obrazu,tj.uzyskanie "kopii® Ob=
razu wejSciowego, Konieczne jest natomiast zinterpretowanie obrazu, czyli
okreSlenie jakie obiekty przedstawia obraz, w Jakiej sytuacji, itp. Dla
zinterpretowania obrazu nie jest konieczna cata informacja zawarta w obra-
zie, Wysunigto tezeg, Ze dekompozycja obrazu do postaci obrazu o dwéch po -
ziomach jJaskrawo$ci i pewne}, okreslonej liczby obrazéw-okien o odpowied -
nich wymiarach, umozliwi uzyskanie duZych wrr przy jednoczesne] prawido-
we) interpretacji obrazu,






3. REDUKCJA REDUNDANCJI OBRAZU CYFROWEGO - METODA DEKOMPOZYCJI OBRAZU

¥ niniejszym rozdziale omawiamy operacje przetwarzania obrazu przy

redukcji redundancji metodq dekompozycji. Dziedzina przetwarzania obrazu

posiade bardzo bogatq literature [6,8,10,13,36,38,45, 54,56,6371,78,62, 88,89
To obszerne piimiennictwo podaje szereg réznych metod przetwarzania obra-

zu o réznym stopniu szczegélnodci teoretycznego opracowsnis i réinej przy-
datnodci praktyczne). Z punktu widzenia dalsze) dyakusji interesujqce sg

tylko niektére operacje przetwarzania obrazu, Oméwimy w kolejnoéci opera=-

cjo obliczania histogramu obrazu, operacje filtrac)i medisnowe) obrazu,

obliczanie gradientu obrazg' i tworzenie obrazéw binarnych, segmentacje

obrazu oraz tworzenie,okien-obrazu,

3e1+ Histogram obrazu

Definicja 3.1.a

h ] &O,1,...l}--2 reprezentuje histogram obrazu F, gdzie h(k)
Jest 1liczbq elementdéw obrazu posiadajgcych jaskrawoéé, k,0SkEN 1 2
Jest zbiorem nieujemnych liczb oatkowitych.

DefinicJa 3.4

h1 H {O,1,...,l}-2 reprezentuje histogram gradientu, gdzie h, (k)
Jest sumg wartofci gresdientu dla wszystkich elementéw obrazu majg -
cych warto$é jaskrawodci k

S OTIED S (341)
(ry0)Xk)
J (k)= {(r,o) I free ™ k_} (3+2)

clr c Jest wartoéoiq gradientu Jaskrawoéci elementu obrazu o wspéirzednych
»
( r,c).

Definicja 3.2

Niech H(F) bedzie pewng funkcjg umozliwiajgqcq okreflenie zawartofci
informacj)i obrazowe) w obrazie dang przez
N

M(F)= Z h(k) - max n(k) (3.3)

k=0
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N
Jeselt | g/e\a £, 5= const, to M(F) = 0. Jetell g h(k)= const, to

F meneN
M(F max 1 wtedy M = .
( ) - y ( ) N+

M (l") przyjmuje wartoSci bliskie minimalnej dla obrazéw zawlerajacych ma-
%o informacji, natomiast bliskie wartodci meksymalne) dla obrazéw zawie -
rajgcych dufo informacji obrazowych.

Definicje 3.3a

Wartofciq progowg t funkcji jaskrawoicl obrazu nazywamy wartoéé¢ Ja-
skrawofcl okreélajgca polozenie plerwszego minimuam histogramu h nast¢pu =
jacego po wartoécl maksymalne) histogramu,

Definicja 3.3b

Wartoécig progowg t, funkcjl JaskrawoSci obrazu nazywamy wartosé
Jaskrawofci, dla ktére) histogram gradientu h, przyjmuje wartof¢ maksy -
malng.

3.2. Filtracja medianowa (FM) obrazu

Podstawowymi pracami dotyczgcymi filtracji medianowe] FM obrazu
nie poruszajqcymi jednak wszystkich aspektéw, zaréwno teoretycznmych, Jak
1 praktycznych tego procesu sg prace Huanga [51,52] » Atamana [h], Reevesa
leal1 innych [13,85,92]. FM jest operac)g nieliniowg i ten fakt kompliku=-
Je matematyczns analizg Je) wiaSciwoSci. Realizowana jest najprosicie)
przez przesuwanie pewnego "okna® wzdiuz wierszy cyfrowego obrazu i zmianeg
wartosci elementu obrazu w Srodku “okna® przez wartos¢ mediany elementéw
wewnqtrz “okna". Otrzymuje si¢ przy tym obraz bardzie) gladki w poréwnaniu
z obrazem wejSciowym. W poréwnaniu z liniowg filtracjg mate) czgstotll -
wofci,FM umozliwia zachowanie ostrych zmian Jaskrawofci oraz duzg efekty-
wno$é przy eliminacyi szumu impulsowego.

Definicja 3.4
Dwuwymiarowy FM, obrazu {fi 3 (1,3) € R} jest definlowany Jak
1 1 4

vy 4" megiam £y, = mediama [fy,. 5.4 (ro8)CA,]  (344)
gdzie:
A okrefla tzw. okno FM,

1

Przykladowe ksztaity Al przedstawiono ponize
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Twierdzenie 3.1

Niech obraz bedzie obrazem skoku jukravos’ci, tzn. zawierajgcym dwa
zbiory elementéw o jaskrawoSciach a i b, b¥ a, przy czym wszystkie ele -
menty obrazu po jednej stronie prostej rozdzielajqcej te zbiory bedg mia~
ty jsskrawoéé a, natomiast po drugie) atronie proste) jaskrawodé b.Jezeli
A Jest symetryczne wzgledem punktu (o, 0) i zawiera ten punkt, to FM o~
kx'eélony przez (3.1&) zachowuje skoki jaskrawoici w obrazie.

Dowéd:
Z Twierdzenia 3.1 wynika, ze Al Jest nastepujgce

(Ty8) € A —— (~r,~8) € Al ©,0) € A,

Zdekomponujemy Al na linie w R, przechodzgce przez punkt (0,0).Mamy wtedy
mediana (f, | (1s3) ELLN A ) = L5 o0 gdyz dla tak okreflonego A ,L A,
musi mieé nieparzystq 11czbq punktéw z ktérych polowa /wylgczajqc fo of
Jest >f0 o* natomiast druga po]:owa<fo o* Poniewaz wszystkie linie przecho-
dzgce przez punkt (O, 0) nie stykajg siq z sobg w innych punktach, wyigcza=-
Jac punkt (0,0), otrzymujemy, e polowa elementéw w A, musi byé >f0 o» Da-=
tomiast druga polowa < .fo geJezell punkt (0,0) Jest punktem srodkowym Ok«

ifiﬂ' J*S} to w Swietle powy2szych rozwazan jest

mediana (fi_,_r,d_,_s l(i,J) €A, N L) = frs

Dla kazdej proste) LA przechodzgcej przez punkt Srodkowy okna polowa ele~-
mentéw bedzie miata jaskrawosé a, natomiast druga polowa b. Na wyjSciu FM
zachowany zostanie skok jaskrawoséci obrazu. Niekiedy przy przetwarzaniu o=
brazéw wystepuje tzw. szum impulsowy zaklécajgcy obraz. Pod pojgciem tym
rozumiemy impulsy o bardzo duze) asmplitudzie dodatniej lub ujemnej i ma-
le) dlugo$ci. W obrazie szum impulsowy reprezentowany jest przez pojedyn=
cze punkty o maksymalne) lub minimalnej Jaskrawodci.

Twierdzenie 3,2

Zastosowanie FM eliminuje z obrazu szum impulsowy, przy czym prawdo-
podobieristwo otrzymania na wyjéciu FM zakléconego elementu wynosi

(L-1) /2

- () e e)

k=0
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1 bardzo szybko zmniejsza sig ze zwigkszeniem liczby elementéw Al.
Dowéds

Szum impulsowy w punkcie (1,3) obrazu wystepule z prawdopodebietia
stwem P, ktére nie zalezy ani od wystepowania szumu w innych punktach
obrazu ani tez od obrazu wejéciowego. Zaklécony punkt obrazu ma  wartodé
a, Jezell {ti’ J} bedzie obrazem zakiéconym to

, a z prawdopodobiefistwen P
£,3" f3,5 2 prawdopodobiefistwen (1-P) (3.6)

Niech punkt (1’, 3’) bedzie polozony na czgécl obrazu ze stalg wartoécig
Jaskrawoéci

f1'+ P.J' *s = ff.d'- -] ‘ d, (r,l) € Al (3.7)

1 niech

Yi,3 " meg.;am (fi.d) (3.8)

Mamy

' yi,' = fi', ,= ¢ tylko w przypadku, jezeli liczba impulséw szumu w Al
ze érodkiem w (1',3')quz1e sniejsza od polowy liczby punktéw w Ay t) .
mniejsza lub réwna (L-1)/2, gdzie L-wymiar Al. Poniewaz liczbs zakibco =
nych punktéw w A, ma rozkiad dwumianowy mamy

1
(-1 /2 L
P(yyy = fp4) = Z (k) pk (1p)Lk (3.9)
k=0

Prawdopodobiedstwo wystgqpienia biedu wynosi

(L=1)/2
1 - Z (D pk (1-9)1‘"‘ (3.10)

k=0

W pracy [51]przedstawiono zaleznoiciliczbowe ilustrujgce zaleznoéé pra -
wdopodobieistwa wystgpienia bledu przy FM od L 1 P,

Definicja 3,5
Jezell mamy

{fli.d }= {fi.d} + {"1,;_35 (3.19)
gdzies
{1, 4}

reprezentuje pewien szum, to oszacowanle obrazu oryginalne-
go Jest dane przez
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{£1,3] = mediana {£] ;)¢ mediana[{f] )~ medatana {£] ,}7 (3.12)

FM obrazu wejéciowego F daje w wyniku obraz Y okreflony nastepujaco

FM : F—Y (3.13)
gdzies
( ¥4,3= 0 {15000, (L=1)/2)}
vy,3=0 1= {[m- (L=1)/2) + 1,..,n]
yi'a =0 I {1,..-,((1;-1) /Z)}
71,3 =0 J -{Kn -Lil)* 1] ....,n}
Le1 L1 314
X - ﬁ yi'a )’1 = mediana tr,s 2 <1<m - 2 LE )
(ros)Eh, L1 L
> <3i<n -
A, = {(r,s)l(ﬂ. - : ; 1<r<1.L: ’
J - %'1 TESH L;)}

3+3. Wydzielanie zmian jaskrawofci

Liczba metod wydzielania zmian jJaskrawofci w obrazie jest bardzo du-
2a [33.35,‘08.53,61&,66], przy czym wezystkie metody moZna podzielié na: lo-
kalne, obszarowe, globalne, sekwencyjne, heurystyczne, dynamiczne. Zostaly
one oméwione w pracy [71,78,82], ktéra daje poréwnanie omawianych metod.

Uklad wydzielania zmian jaskrawoici powinien realizowad dokladne wy=-
dzielenle zmian jaskrawofci, umo2liwiajgce zlokalizowanie i zdefiniowanie
obiektu w moZliwie krétkim czasie. Z tego powodu algorytmy realizujac opera=
cle wydzielania zmian Jaskrawofci nie mogq byé zbyt skomplikowane, Pozos =
tawlajqc na uboczu kwestig oméwienia 1 wyboru metod wydzielania zmian Ja~
skrawoéci w niniejszym rozdziale zaproponujemy nowy algorytm wydzielania
zmian Jaskrawobci. Algorytm ten pozwala na wyeliminowanie operacji pocie =
niania konturu.

DefinicJa 3.6

Niech D bedzie obrazem, uzyskanym w wyniku operacji wydzielania zmian
Jaskrawoici, okreflonym nastepujgco:
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( L-1 3.15
4, =0 1-{1,...,( )} ( )

1,3 2
di'd-o {[m Lo +1],..., m}

1,9 |%,3°° 3= {1 '""( )

dg,3= 0 3'{[(!1- > )+ 1],..., n}
13" Z | v(x)- y(7-k)|3eze11(2 | v -y(?-k)[))t1

k=O

4

0 w przypadku przeciwnym

dla elementSw obrazu ponumerowanych zgodnie z rys.3.1.

—

Yo | Y1 { Y2
SR Y3 M
Yg | Yg | Y7

Ryse.3.1.Numeracja elementéw obrazu ota -

czajgcych punkt /i,3/

Definicja 3.7
WskaZnikiem punktu konturowego nazywamy sumg

Vi [ Z & (x )] /2 (3.16)

dla elementéw obrazu D ponumerowanych analogicznie Jak na ryse3e1e. Dokonu-
3Jac poréwnania elementéw obrazu D z ich wskaZnikami konturdw, otrzymujemy
obraz konturowy,.
Mamy
d W
1 Jezell 1,3 > k:l.,;)

* qi 3 = (3-17)
’ 0 w przypadku przeciwnym

Algorytm wydzielsnia zmian jaskrawoSci przedstawiono na rys.3.2, natomiast
na rys.3.3 przedstawiono przypadkowo wybrany fragment obrazu oryginalnego
1 obraz uzyskany w wyniku wydzielania zmian JaskrawoSci. Wydzielenie zmian
Jaskrawo$ci jest réwnoznaczne z wydzieleniem obiektéw obrazu [35,71,82,88],
Dla scharakteryzowania obiektu wazny Jest jego ksztalt. Wprowadzamy szereg
definicii umozliwiajgcych realizacjg algorytméw przetwarzania obrazdéw kone
turowych,
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(3.20)

b/

Rys.3.3. Fregment obrazu oryginalnego /a/ i obraz uzyskany w wy-
0 w przypadku przeciwnym

Q'{qi.;j » 1€1<m,
B = by,
1 dla y13>t

b3 " {

3.8

niku wydzielania Jaskrawoégi /v/
Okreslimy obrazy

9,y - Jest okreélone przez (3.17) i

Definicja

gdzies

a/






L]

Vg (£23) ={(mK)s g ({1s3) 4 (BoK)) <1 (3.26)
0g((1s3) » (1,k))= max (|1-n] , l3-x]) (3.27)

Definicjla 3.2

Otoczenie /sqsiedztwo/ obszeru E, V(E), jJest polgczeniem otoczed
v (1,3) wszystkich elementéw (1,3)€R /rys.3.5/

: : : Rys.3.5.0toczenle /sgsiedztwo/ obszaru
. x ® E obrazu
V(E) '{(hvk) ‘3 (193)6 E, (h.k)ev(i.d)} (3.28)

Definiocja 3.13

Obszar EC R jest ol-polgczonym podzblorem R, jezelli dla dwéch pun-
ktéw (1,3)€E, (h,k)EE, istnieje skoiczona sekwencja /éctezka/(1,3)ee41,p)
(8et)ese (byk) punktéw (1,p) €E taka, ze (1,p)€ V(s,t). Bedziemy méwild,
2e (1,3) Jest polgczone 2 (h,k) rozumiejac przez to relacje taky, zes

= (4,3) Jest potgczone z (4,3) - éciezka dlugoci zero,

= (1,3) Jest potgczone z (h,k) to (h,k) jest potgczone z (1,3),

- (1,3) Jest polqczone z (h,k) & (h,k) z (1,p) wtedy (1,3) Jest po-

2qczone z (1,p).

Definicja 314
Punkt izolowany obszaru konturowego jJest punktem spetniajgcym naste-
Pujqce warunki
Pizol '{(’-93) ‘(1,3)611 » 9,5" 1 LLB (1.3)(2} (3.29)
gdzies
u‘a (103) '#[(hok)eva (193) ‘ 9,k = 1] (3-30)

Punkty izolowane s§ usuwane z obrazu konturowego.

3.4, Segmentacja obrazu

Matematyczny opis zadania segmentacji obrazu jest nastepujgeys
Definicja 3.15

Segmentacjg obrazu { V1,3 l (1,3) € R} wedlug pewneJ reguly Reg nazy -
wamy podzial S = [81 .Sz....,éx}, speXniajacy warunki
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1/ \lj s, =R (331)
um
2/ s, 0 s,=0 Nuébv (3.32)
3/ Reg (S,) = true NAu (3.33)
4/ Reg(S,n S )= false Nusfv (3.34)
gdzie:

S = {8,450 ece s Sk} = podzial R na K niepustych, polaczonych pod-
zbioréw S, uml...K.
Reg - regula, okreélona na zbiorze S i przylmujg-
ca znaczqeg /prawdziwg/ wartoéé wtedy i
tylko wtedy, kiedy para punktéw z  kazdego
podzbioru Su speinia kryterium jednorodnoé~
ci.

Sygnal fizyczny wygodnie Jjest rozpatrywal w posteci sumy sktadowe]
statycznej /tzn. nlezalezne) od czasu/ i skladowej dynamicznej. Skiadowq
statycznq mo2na opisaé przez wartoéé Sredniqj skladows dynamiczng przez
warianc)q sygnaltu réwng Sredniemu kwadratowl odchylenia jego wartodei od
wartofci Sredniej. Wartoéé bezwzgledina plerwiastka kwadratowego 3 warian -
cji nazywa sig¢ odchyleniem standardowym.

Definicja 3,16

Obszary jednorodne obrazu,sg to obszary, dla ktérych réinice migdzy
jaskrawoSclami elementéw i frednig wartoscig jaskrawofci obszaru obrazu
sg mniejsze od okreélonego progu.

true Jezeli lfs,t - Fsul (tsu
Reg (S, )= (3.35)
faise w przypadku przeciwnym

gdzies
(s,t) € Su'

Fg =~ $rednia wartosé Jaskrawoéci’obszaru S, ,
u

g - warto$¢é progowa dla obszaru Su.
u

Definicja 3.17
Srednia jaskrawo$¢ Fg elementdéw obrazu € do obszaru S; 1 standar =
u
dowe odchylenie 65 s8q okreSlone Jak nastepuje
u






6, Jezell Jest wigce] niz Jeden obszar sasiedni do elementu (byk) to
etykieta punktu (h,k) Jest etykietq obszaru, dla ktérege réinica
AFg Jest minimalna,

u

7+ Je2eli 2aden z obszaréw nie speinia warunkéw okreflonych w p.5 1
6, elementowi (h,k) przydzielona Jest nowa etykieta i staje sie
on plerwszym elementem nowego obszaru.

Dla rozpatrywanych w pracy obrazéw testowych dofwiadczalnie stwier -
dzono /badajgqc zalefnoéé pomiedzy 1loécigq obszaréw o okreflonej 1liczbie
elementéw a iloéciy elementéw obszaru/, Ze ok.7Q% wszystkich obszaréw
zawiera mnie) ni2 15 elementéw, Obszary tekie eliminowane sq z obrazu
przez dolqczenie do jJednego z obszaréw sasiednich.

3.5+ Wybdr punktéw okreflajgcych potoZenie "okien" = gbrazu

Definicje 3.19

Mo2liwymi punktemi poZoZenia “okien" - obrazu /mppo/ beds punkty
spelniajqce naste¢pujqce warunkis

wpo = ((L,3)|(L,3)€ER , by 4€ B, LIy (4,3) > 5} (3.42)

LLy (1,3)= #{(h,k) € Vg(1,3) | B = 1] (3.43)

Iloéé¢ /mppo/ w obrazie jest stosunkowo duza, przy czym poloZone s§ one
w rézne) odleglofci ed siebie. Zastosujemy algorytm grupowania /mppo/, W
wyniku ktérego uzysiujemy punkt centralny grupy /mppo/. Kryterium grupo -
wania jest minimalna suma kwadratéw odlegteéci wszystkich punktéw, wche -
dzgeych w skled grupy do punktu érodkowego grupy. Algorytm sklads sie z
nastepujqcych krokéws
1. Wyblera sig T poczqtkowych punktéw érodkowych grup p, (3 Aheees
Pp(1) « Jest to T plerwazych /kolejnoSé wynika z okreflonej kolej-
noéci anelizy punktéw obrazw/ /mppo/.
2, W k=tym kroku iteracji, zbiér /mppe/ przydziele sig¢ do T grup
zgodnie z regutg

(-ppo)esz(k) Jezelt [[(mppo) - p, (k) [|<||mppo) - p, (K)]( B.M)

dle wemystkich x = 1,2, ceey, T, xé 2

gdzies
Sz(k)- zbiér punktéw wchodzgcych do grupy z punktem #rod -
kowyn p_(K)®.
* Réwnanie (3.44) dla /mppe/ zdefiniowanych przez (3.‘&2) i
P, (k)= {(0,) |0, W EZ}1 », (&) = [t 8)|(E,0)E 2] (3o44a)

gdzies & - zbiér liczb rzeczywistych moZe byé zapisane jak
Va2 + @97 <f(@t)? +(3-8)2 (340t)
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W przypadim réwnofci w (3.‘0’4) /wppo/ przydziela siq albo do S, (X)
albo do S_(K)/dowolnie/,

3. Na podstawie wynikéw p.2 obliczane sg nowe punkty érodkowe goup
P, (kﬂ) 2m1,2, eeey Ty wychodzgc z zalozenia, Ze suma kwadratéw
odlegtofci pomigdzy wazystkimi /mppo/ € S, (k), a nowym punkten
rodkowym grupy musi byé minimalna,

Kryterium jakoéci jest nastepujgce

I, - E {|(mppo) = p, (k1) 2 z=1,2,000,T
(mppo) € S, (k)
(3.45)
pz(k+1) minimalizujqey kryterium jakoici jest okresflony przez

1
py(ke1)= - E . (mppo)  z=1,2,e..,T  (3.46)
z (mppo)€ Sz( k)
gdziet .
'z = liczba punktéw vchodzq.cycl')' w sklad grupy Sz(k).

4, Réwnoéé p, (k+1)= p, (k) przy 2=1,25.4¢,T Jest warunkiem zbieznof-
ci algorytm, kafczgcym procedure grupowania /mppo/, W przypedku
przeciwnym powtarzane sg p.2+i4 algorytmu.

W wyniku zastosowania powy2szego algorytmu grupowania uzyskujemy pew=

By liczbg grup punktéw /mppo/, z ktérych kazde okreslona jest przez Jed
purkt Srodkowy, Grupy, ktére zewierajq mniej niz 15 /mppo/ nie sg rozps =
trywane,

Definicja 3,20
Punktami polozenia,,okien' obrazu /ppo/ sg punkty

ppo = {(Lnl, Ul)|(Lnf, lel)er} (3447)

gdzies
(h,k) ~ okredlajg wspSirzedne punktu Srodkowego z-tej grupy /mppo/
1 operator [°] oznacza najblizszg wartodé calkowits mnie) -
8zg od argumentu tego operatore.

Definicja 321

"Okno® « cbraszu Oo wymiaru Cxl tworzg elementy obrazu okreflone nastey
pujqco™s

Oo = i’i,al (’-’3)‘&[" .(Lh.l -

(3.108)

Lk -£<d<|.kJ .-

( 2> 2

® W tym przypadku tworzene jest “okno® - cbrazu pe filtracji median,Mozna
utworzyé inne "okna" - obrazu, np, 0o binarnegq, Oo gradientu itp.,wte-
dy w (3.48) zamiast 4,3 odpowiednio bedzie bi., 3 1ub di, 3
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4, KRYTERIA JAKOSCI ODTWARZANEGO OBRAZU

Rozpatrujac kryteria jakoSci obrazu nalezy zdawaé sobie spraweg,ze po-
Jecie "jakoSci obrazu" jJest wieloznaczne. Oceniajac jJakoS¢ obrazu  moZemy,
powiedzieé, Ze np. obraz jest "dobry" ludb "przyjemny dla oka® lub"odpowie=-
dnidla realizacji okreslonego celu", Obraz "dobry" dla celéw np. nadzoru
procesu technologicznego moze byé, i zwykle jest "nieakceptowany" dla oe -
16w np. telewizji programowe), Oczywiicie odwrotnie tez moze byé, Subiek -
tywne kryteria oceny jakoSci obrazu sg kryteriami wzglednymi, prooes oceny
subiektywne) Jakoici obrazu jest bardzo ucigzliwy.Obiektywne kryteria jelwéci
obrazu, oparte w wigkszodci na okreéleniu bledu Sredniokwadratowego, ce=-
chuje matematyczna prostota i w licznych przypadkach zgodnoéé z kryteriami
subiektywnymi., Rozpatrujac dowolny system przetwarzanis obrazdéw staramy
sie uzyskaé odpowiedzi na szereg pytadi, np. w przypadku redukcji redundan-
cJi obrazu pojawiajq si¢ pytania typus

"Jak dobra Jest metoda redukc)i redundanoji ",

"Jak dobra Jest transmisja 7",

"Jak dobre jest przetwarzanie A/D i D/A %",

itp.

Na& rysunku 4,1 przedstawiono typowg strukture dowolnego systemu prze-
twarzania obrazu, przy czym X,Y = reprezentujgq sygnaly, natomiast U,V =ja-

MONITOR
X u
l: KAMERA
SYSTEM
PRZETWARZANIA
OBRAZU
v
Y
MONITOR

Rya.l.1. Struktura dowolnego systemu przetwarzania
obrazéw

skrawofci na ekranie monitora lub komputerowy wydruk obrazu,Uktad blokowy
systemu przetwarzania obrazéw z redukcja redundan‘c}l.i przedstawiono na rys.

R

a
~
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4.2, Rys.4.3 przedstawia moZliwoéci pomiaru biedéw pomigdzy poszczegélny-
mi sygnalami w systeiie przetwarzania obrazu.

KAMERA

PRZETWARZANIE
A/C

|

REDUKCJA
DENUNDANCJ

!

SYSTEM
TRANSMIS It

Lus
PAMIEC

ODTWARZANIE
OBRAZU

|

PRZETWARZANIE
C/A

Y

Rys.l.2. Uklad blokowy systemu przetwarzania obrazéw
2z redukcjg redundancji

KAMERA
Btqd prze-
A/C twarzania A/C
l obrazu.
REDUKCJA _‘ c/a
REDUNDANCJI
TRANSMISJA Btqd wynikajqey
z realizacji procesu
tuB o "
PAMIEC redukcji redundancji
obrazu cyfrowego.
ODTWARZANIE
OBRAZU Btad wynikajgcy z re-
\V4 dukcji redundancji i prze-
twarzania A/C -C/A.
c/A

Ryselis3.Mo2liwoSci pomiaru bl¢déw w systemie przetwarzania
obrazéw
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Ponize) przedstawimy proponowane przez autora subliektywne i obiek -
tywne kryteria do oceny Jako$ci obrazéw cyfrowych, gtéwnie obrazéw od-
tworzonych w procesie redukoji redundancji obrazu.

4,1, Kryteria subiektywne

Istnieje bardzo duza réznorodnoi¢ subiektywnych kryteridéw oceny ja=-
koéci obrazu., Mozliwe jest np. bezposrednie subiektywne pordéwnanie ode
tworzonego obrazu /w ogélnym przypadku pojedynczy odtworzony obraz nale-
2y do zbioréw obrazéw odtworzonych bgdgcych "gorszymi kopiami"obrazu wej-
$ciowego/ z pewnym "doskonaym" obrazem wzorcowym. Wynik poréwnania
przedstawiany jest w postaci oceny wyrazonej za pomocg subiektywne) skall
oceny jakodci obrazu., Podstawowe subiektywne skale oceny Jjakosci obrazu
przedstawiono na rys.4.4, natomiast rys.4.5 przedstawia pordéwnanie niek -
térych akal, *

W licznych pracach prowadzonych przez autora, zwigzanych z przetwa -
rzeniem obrazéw, réwniez istnia: problem subiektywnej oceny jJakoSci  od=
twarzanego obrazu., Rozwigzaniem tego problemu zaproponowanym przez autora
Jest nastgpujgca proceduras

- wazystkie obrazy poréwnuje si¢ w parach,

- dla kazde) pary wyznacza sig¢ obraz, ktéry “Jest lepszy niZ...",

- obliczany Jest wskaZnik subiektywne) oceny jakoici obrazu.

Table 1 scale, which 1s used

1. Not perceptible at Bell Telephone Laboratories
2, Just perceptible

3. Definitely perceptible, but only slight Impair-

ment to plcture

Impairment to picture but not objectionable

Somewhat objectionable

Definitely objectionable

- v &

Extremely objectionable

Table 2
Excellent Another scale
used at Bell Telepnone Laboratories
Good

Fair

Poor

N W oswn

.Unsatisfactory

Rys.4.4, Podstawowe subiektywne skale oceny jakodci obrazu

% Na rysunkach tych zachowano oryginalng nomenklature¢ anglielskg,Zzeby u=-
niknaé nieporozumiei wyniklych z niedoakomaslodci przetiumaczenia na jgz.
polski nazw poszczegélnych stopni skal ocen subiektywne) jakodci obra -
zu,
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Rys.l.5. Poréwnanie niektérych skal sublektywnej oceny
JakoSci obrazu

Definicja 4.
WskaZnik subiektywne3 oceny jekoféci obrazu okreélamy wzorem

1106€ relacii typu ("F jJest lepszy niz ...")
ilo8é poréwnaei obrazu F

Sp = (‘0.1)
Poréwnanie w parach mozna realizowal w ré2ny sposéb, np. kazdy obraz z
kazdym lub stopniowot obrazy, ktére zostaty uznane za “"lepsze niZ ..."gru-
puje sie w pary i uzyskuje kolejne obrazy “lepsze niz..." ai do otrzyma-
nia jednego obrazu, ktéry “"Jest lepszy ni2 ...". Procedura ta zaklada, e
istnieje nie-zwrotna i niesymetryczna relacja "Jest lepszy niZ...".Na=
tomiast nie mozna powiedzieé nic na temat przechodniofci te) relacji. Na=-
lezy zdawaé sobie sprawe, e w dalszym ciggu istniele /co prawda,znacznie
prostszy, gdyz wybér lepszego obrazu spoéréd dwéch nie nastrecza trudnod-
ci/ problem wyboru obrazu “lepszego niz...". Stosujgqc opisang procedure
Tatwo moZna uzyskaé skale ocen subiektywne] Jekoici obrazu, Mianowicie,
najgorszy obraz uzyskuje oceng¢ O, najlepszy ocengl.Pozostalym obrazom
przypisywane sq oceny okreélone wartoiciami odpowiednich punktéw na ske -
11,
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ce.d.tablicy 4.1

Gi,j - fi+1,j + f1-1,3+f1.3+1 +fi,j-1' 4‘1,3

= ZE E(fi;j)z

Do oceny jakodécli obrazéw cyfrowych, uzyskanych w wyniku przetwarza-
nia, przy wykorzystaniu réinych metod 1 Srodkéw przetwarzania, w szczegél-
no$cl obrazéw prezentowanych w tej pracy zaproponowano szereg nowych 0=
blektywnych kryteriéw oceny jakoSci obrazu.

Definicja 4,2

Obiektywnymi kryteriami oceny Jako$ci obrazu s§3
A.Sredni bezwzgledny biad pomigdzy elementami i-teJ linii obrazu ory-
ginalnego i obrazu odtworzonego

n
) 1 A
ea == X £3,5 - 1, (4.2)
J=1

1 $redni bezwzglgdny blad dla obszaru obrazu zawlerajgcego m?’1linii obrazu

1 m 1)
R N (w:3)
m

B.Pierwiastek z blgdu Sredniokwadratowego pomiedzy elementami i-tej 1inii
obrazu oryginalnego 1 obrazu odtworzonego

1 2 5
oY) - . (f1,5 = 1,3 (4.4)
=1
1 éredni bigd e. dla obszaru obrazu zawierajgcego m’ 1linii obrazu

e. - %1, 2 e, (1) (4.5)

1=

C.Histogram bledu bb H {o,"..... N} - Z
gdzies



{11czba breabW € 4 € [t,t+10)}

b, t= dla t = 0,10, 20, 30,40,50,60,70,80,90
liczba breaéw €, 4 > 100  dla t= 100 (4.6)
gdzies a
€15 =121, = 11,4

Ke2dy z przedstawionych w definicji(4.2)bledéw moze byé znormalizowany .
Dla 256 pozioméw jaskrawoici, tj. 8 bit/element obrazu znormalizowany
bied eyon moze byé przedstawiony jak

e
*nor = 3o- 100 [X] (4.7)

gdzies
e - odpowiedni blgqd nienormalizowany.

Przedstawione w deﬁntc;}i(k.z)obiektym kryteria oceny jakofci obrazu
mozna uzupelnié wprowadzajgc dodatkowo

sm1(1). 20 10g, ;-515-{) (4.8)
r
n
Y, fiy
smz(i). 10 log, 4 z" -~ (4.9)
;1: (£1,571,3)
1 o’ @
sy Pm- )7 (W), ) (4.10)
i1 1<n<gn

4,3, Ocena jakoéci obrazu w przypadku redukcjl redundancji metodq dekom -
pozycii

Wykorzystamy, oméwione w poprzednich punktach tego rozdzialu kryte =
ria do oceny obrazéw uzyskanych w procesie redukcji redundancji obrazu
wmetodq dekompozycji. Pilerwotnie obrazy z rys.3.10-3.14 oceniane byly w
sposéb sublektywny przez 10 dwudziestoosobowych grup studentéw nie majlq -
oych nic wspélnego z przetwarzaniem obrazu i ktérych czlonkowie mie zna-



11 wczeéniej prezentowanego obrazu. Czionkowie 5 grup opisywali w/w obrs=
zy, natomiast czonkowle pozostalych grup dysponujqc obrazem wejéclowym
/analogowyn/ poréwnywali te oplsy z oplsem obrazu wejéclowego., Skala oocen
byla czterostopniowa, Uzyskane wyniki przedstawiono w tablioy 4.2.

Tablioa 4,2

Liczba odpowiednich ocen sublektywnych poszczegélnych
obrazéw wejéclowych

QraZ 2 rys.|  3.10 3e11 342 | 3413 3014
Ocena
5 - 3 2 1 3
4 12 13 7 8
3 8 4 " 11 9
2 - - - - -
5 « opis obrazu odpowiadajqcy rzeczywistemu
4 = opis umozliwiajacy zrozumienie obrazu-opis poprawny
3 = opis umozliwiajqoy zrozumienie fragmentéw obrazu
2 = opis niezrozumialy

Nastepnie przeprowadzono subiektywng ooene obrazéw z rys.3.10 =3, 14
wedtug kryterium okreflonego przez definicjg 4.1, uzyskujgc wyniki praede-
stawlone w tablicy 4.3,

Tablica 4, 3
Skala ooen subiektywnych Jakoéci obrazdéw
Obraz 2z TY8e 3.10 311 3412 313 3e14
Sp 0,225 0,95 0,06125 | 0,59375 | 0,6625
Wartoéé skali ocen
sublektywnych 0,2368 1 0 0,6250 0,6973

Przeprowadzone réwniez obiektywng ooeng JakoSol rozpatrywanych obe
razéw wykorzystujqo do tego oelu oblektywne kryteria okreélone przez de-
finicje 4.2, przy czym obrazem wzoroowym byt oyfrowy odpowiednik obrazu
Z rys.3.8., ¥ tablicy 4.4 przedstawiono wartoécl poszczegélnych bedéw
dla fragmentu cbrazu z rys.3.11 w postaci wgskiego paska zawierajqcego 16
1ini1 obrazu, ¥ tablioy 4.5 przedstawiono érednie biedy i histogramy ble=
déw poszczegblnych obrazéw,
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Tablica 4, &4

Wartosci biedéw dla fragmentu obrazu z rys.3.11

1 i d @ (1) 1)
Linia obrazu eé ) eg ) NOR € ) °r ) Nor | SNR, SNRé
1 [%] [aB] [aB]
1 145,875 57,205 | 145,951 57,235 | 4,846 0,237
2 115,968 45,477 116,067 45,516 6,836 0,289
3 85,937 33,700 86,069 33,752 9,433 0,387
4 55,992 21,957 56,198 | 22,038 | 13,136 0,568
5 24,062 9,436 26,458 | 10,375 | 19,679 1,213
6 34,023 13,342 36,294 14,232 | 16,934 0,844
7 64,015 25,103 66,142 25,938 | 11,721 0,492
8 93,953 36,844 96,023 37,656 8,483 0,352
9 127,925 50,166 126,063 49,436 6,119 0,267
10 157,953 61,942 156,074 61.205 4,264 0,215
11 167,945 65,860 166,061 65,121 3,725 0,203
12 137,976 54,108 | 136,109 53,376 5,453 0,244
13 106,046 41,586 | 106,157 | 41,630 | 7,611 | 0,308
14 76,054 29,825 76,209 29,885 |10,490 | 0,421
15 46,035 18,052 46,288 | 18,152 | 14,821 0,669
16 16,015 6,280 16,726 6,559 | 23,662 1,552
gi'edni blgd ( a) (o) SR
@ rozpa - s €a) NOR & €rINOR | SNR 2
t anego 1
f::ay;men%u o- (%] [*] faB] [B]
brazu .
90,985 35,680 91,180 35,756 | 10,450 0,516
Histoyam t |0 |10 | 20 | 30 &oO 50| 60| 70| 80| 90]100
biledu
b, (t) | 0 [100 | 276 |266 |2u1 | 267 | 262 |234 286 |264 [1900
Tablica 4. 5
Srednie bledy i histogramy bledéw obrazéw
Qbrez  eve. | 310 301 | 3.2 | 3.3 3014
e, 87,070 77,673 | NM,25 88,247 85, 544
e[¥ 87,521 | 77,827 | 93,905 | 89,01 | 86,019
(er)Nor 34,321 30,520 | 36,824 | 34,918 | 33,732
(%]
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c.d.tablicy 4.5

Histogram bledu hb(t) hb(t) hb(t) h'b(t) h'b(t)
t
0 0 0 0 0 0
10 2549 1843 1849 2549 2549
20 2436 1621 1436 2436 2436
30 5698 3843 3698 4698 5428
40 3200 2211 3200 3309 3604
50 3867 2643 3867 3662 4067
60 4826 6743 5518 5355 5126
70 6124 7812 7424 6335 6294
80 6684 7748 7408 6063 5024
90 12426 7536 1Q300 11505 12711
100 17736 23536 20736 19627 18297

Przedstawione wyzej subiektywne kryteria oceny jakoSci obrazéw dajg
wyniki podobne. MoZna oczywiScie sig sprzeczaé, czy przyjety sposéb oceny
subiektywne)j jakoSci obrazéw jest prawidiowy i optymalny, Zdaniem asuto-
ra, pozwala on ocenié czy zastosowana metoda redukcji redundancji obrazu
umozliwia uzyskanie obrazu o dobrej Jjako$ci, jak réwniez pozwala ocenié,
ktéra z metod redukcji redundancji jest najlepsza, w tym sensie,2e umo =~
21iwia uzyskanie obrazéw o najwigksze) subiektywnej jakoSci., Zwykle jednak,
wybér najlepszej metody redukcji redundancji jJest pewnym kompromisem po-
miqdzy metodami umozliwiajgcymi uzyskiwanie najwigkszych wspéiczynnikéw
wrr, a metodami umozliwiajqcymi uzyskiwanie obrazéw. o nsjlepszej subiekty-
wnej jakoSci. W szczegblnym przypadku prezentowane kryteria subiektywne)
oceny Jako$ci obrazu pozwalajg stwierdzié, czy redukcja redundancji ob-
razu metodg dekompozycji umozliwia prawidiowg interpretacje obrazu,

Natomiast, ocena wynikéw uzyskanych przy zastosowaniu obiektywnych
kryteriéw jakoSci obrazu jest sprawg trudng i wymaga wyjasnienta, Obiek =
tywne kryteria oceny jakoéci obrazu nie nadajg sig do oceny obrazu prze -
twarzanego w procesie interpretacji, gdyZ interpretacja przetworzonego o=
brazu powinna byé i jest prawidlowa, pomimo bardzo duze} ré2nicy pomiedzy
obrazami:wejSciowym i przetworzonym, Mamy wigc zawsze do czynienia z sy=-
tuacjg, w ktére] wartoS¢ bledu pomigdzy obrazami wejSciowym 1 przetwo -
rzonym jest bardzo du2a i interpretacja obrazu przetworzonego prawidio =
wa. Prawidlows interpretacj¢ obrazu umozliwia przedstawiony w rozdz.1 tzw.
mechanizm interpretacji, Dlatego tez duZe wartosci bledéw nie powinny
wywolywad zastrzeied, poniewaz duza warto$é bledu nie zawsze wskszuje ha
gorszg subiektywng jakosé odtwarzanego obrazu.

W pracy [30] przedstawiono poréwnanie bledéw uzyskiwanych przez réz-
nych autoréw przy przetwarzaniu obrazéw réinymi metodami w zaleznofci od
uzyskiwanych wrr, Przetwarzane obrazy byly obrazami typu telewizyJnege,
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metody przetwarzania /redukcji redundancji/ to predykcyjne i transforma -
cyjne metody kodowania obrazéw, Zastosowano obiektywne kryterie oceny ja=-
koSci obrazu oznaczone w tablicy 4.1 przez LL 1 P , Dla wrr = 8 /1 bit/e~
lement obrazw/ minimelna wartofé biedu wynosile P = 0,05 i zostala uzys =
kana przez Chan’a 1 odpowiednio LL = 0,4-0,8 uzyskane przez Narasinhena,
1 LL = 0,6 uzyskane przez Reisa, Dla wrr = 5,3 /1,5 bita/ element obrazw/
Persons uzyskal LL = 0,17 w przypadku metody nleadaptacyjnej i LL = O, 08
dla metody adaptacyjnej kodowania obrazu, Subiektywna jakoié odtwarzanego
obrazu we wszystkich przypadkach byla dobra. Stosujgc kryteria LL 1 P do
oceny jakofci obrazéw z rys.3.10 1 3.11, dla ktérych wrr sgq zbliZzone do
wrr z cytowanej pracy, tj. dla obrazu z rys.3.10 wrr = 13,05 /0,61 bita/
element obrazu/ i dla obrazu z rys.3.11 wrr = 6,15 /1,3bita/element obra=~
zu/ uzyskujemy naste¢pujace wyniki:s dla obrazu z rys.3.10P = 0,8019, LL=
=0,8806, natomiast dla obrazu z rys.3.,11 P = 0,3379,LL = 09274,
Dla maksymalnej wartofci btedu okresloned na podstawie kryteriéw
442 = 427, t) dla obrazu z rys.3.12 bledy obliczone na podstawie kry -
teriéw LL 1 P wynoszg odpowiednlo LL = 0,929, P = 0,857, Oglgdajgc pre: -
zentowane obrazy stwierdzamy, 2Ze wartoS¢ bledu wynoszgce (®a)NOR =35, 78466
lepiej oddaje réznice pomig¢dzy obrazem wejSciowym a przetworzonym. Zda =
niem autora zaproponowane przez definicje¢ 4.2 obiektywne kryteria jakoSci
obrazu berdzie} nadajq si¢ do oceny jekoSci obrazéw w procesie redukcji re-
dundancji. )

Nalezy podkreflié fakt, 2e prezentowana w rozdz.3 metode redukcji
redundancji nie ma odpowiednika w dostepnej literaturze, dlatego tez
wszelkiego rodzeaju poréwnanie majg tylko bardzo orientacyjne znaczenie.

Przeprowadzone eksperymenty pozwalajg stwierdzié, ze zwigkszenle 1li-
czby okien nie powodule wzrostu liczby najlepszych ocen sublektywnych .
Zmniejszenie wymiaréw okien mozna realizowaé w przypadku obrazéw zawiera=
Jacych obiekty o matych wymiarach,.



5, REDUKCJA REDUNDANCJI PARAMETROW OPISUJACYCH OBIEKTY OBRAZU

Rozpatrujemy suytuacje, kiedy w zbiorze parsmetréw wybranych do opi=~
su 1/1ud identyfikacji obiektéw jeden parametr Jest nadmiarowy w stosunku
do pozostalych parametréw, Parametr taki moze byé wyeliminowany bez zwig-
kszenia bXedu identyfikacji obiektu, Przedstawimy teoretyczne podste=
wy procesu obliozania redundancji parametréw opisujqoych obiekty obrazu,
Problem ten nie znalazl odzwierciedlenia w literaturze,

Niech(X,Y)bedq losowymi zmiennymi reprezentujqcymi parametry.X jest
wektorowq losowg zmienng, majgcq wartoSé w qe-wymiarowe] przestrzeni Eu -
Klidesa EY, Y jest skalarng zmienng losowq majacg wartosé w E', Obser -
wacje (x,y) majq wartofci w ET*1 Nieoh FloyJpedzie funkcjq 1qcznego rozkadu
prawdopodobiaistwa X, Wszystkie funkcje rozkiadéw prawdopodobiefistw =g
pravostronnie ciggle.

Definicja 54
Y bedzie nadmiarowe /redundantne/ wzgledem X jezeli

Prob [F (X,Y)= F (X)]= 1 (501)

Twierdzenie 5.

Y Jest nadmiarowe wzgledem X, jeSli i tylko jesli istnieje rzeczywista,
niemalejgca funkcja g taka, ze*

Prob [Y = g (X)]= 1 (542)

Dowéds
Zaxézmy, 2e Y jest nadmiarowe wzgledem X, Wtedy

1 = Prob [F(X,Y) = F(X)]= Prob [F(Y|x) F(X)= F(x]=

= Prob [F(Y|X) = 1= (543)

=Prob [Y = int {t 1 F (t]X) = 1}]

* Wprowadzimy oznaczenie <,c0 nalezy czyteé",.. jest nie mniejsze niz...".
Jezeli us= (u1,u2.....u1). vs (v1,v2,...,v1) tou< v Jezelim < vy
dla i = 1.2;.0..10
Funkcja g Jest niemalejqca, Jezell

g (W=<g(v) dlau<dv (5.‘0)
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Niech g (x) = inf {tt F (t|x) = 1} « Na podstewie definicji F (x,y) mo-
temy stwierdzié, 2e g (x) Jest funkcjeq niemalelacg. Nastepnie zaléimy, ze
istnieje rzeczywista, niemalejgca funkcja g taks, ze Prob [Y = g (X)]= 1,
Poniewaz g jest niemalejace to Prob [F (X,c0) = F (X,g (X))= 1

Stad

Prob [F(X,Y) = F(x)]- Prob [F(X,Y)- F(X,0) , Y = g (x)]

(5.5)

= Prob [F (x,e (x))- F (x,’yg (x))} -1
co kaiczy dowéd.

Twierdzenilie 5.2

Niech Y bedzie nadmiarowe wzgledem X. Niech d bedzie regulg decyzyl-
nq przyporzadkowuj)aca obserwscji (x,y) decyzjg-klasg, dc ktére) bedzie
zakwalifikowany obiekt 1 niech r bedzie prawdopodobietistwem bledne) de~
cyzji‘. Istnieje reguta decyzyjna d’przyporzadkowujeca obserwacji x take
samg decyz)g z prawdopodobiefistwem biedne) decyzji r.

Dowéd: .

Regula decyzyjns d dziell przestrzet obserwacii E?*! na {o, +Dpe < Dyh
tak, ze jesli (x,y)€ DJ dla pewnego J, 1< JX M, wtedy (x,y)Jest zall -
czone /sklasyfikcwane/ do klasy oznaczone) przez Jj.

Niech dla J = 1,2,0e0y M

DY = {x € EY: (xy) € Da} (5.6)

wtedy {D], D} ses D} Jest podziazem EY,

Faktycznie, poniewaz y Jest nadmiarowe wzglgdem x to zgodnie z twierdze =
niem 5.1 istnieje rzeczywista funkcja g taka, Ze Y = g (X) zp 1.

Dla k # 1, D, N D, =¢ , gdzle P jest zbiorem pustym, mamy Prob [xe DN
D'i] = Prob [(X, U)€D, , (X,V)€D, ,dla pewnych skalarnych zmiennych lo=-
sowych U,V] = Prob [(X,g (X)) € D, ,(X,g(X)€D,]= 0 tj. DEnD] =® zp1
dla k # i, Inacze) E% = 03.

Dla 1< J<H =1 (5.7)

a'(x) = 3 wtedy i tylko wtedy X€ D:.j

gdzle:
d’ (x)= 3 oznacza, 2e x Jest zakwalifikowane do klasy J.

* Niech T7ys Ty oo My Oznacza M klas. Dla J=1,2,.0, M niech 53 oznecza
prawdopodobieistwo, e obserwacj)a z nalely do 77’3. Wtedy r = 1= % Prob
(z jest xlasyfikowene w 7y | z palezy do 1Ta) ;3' =1
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Wedy zp1 d i d'majg takie same r.
Z twierdzenia wynika, 2e odrzucajac nadmiarowg losowg zmienng nie
powodujemy zwiekazenia biedu klasyfikacji.

Definioja 5.2

Testem nadmiarowo$Sci parametru Y wzgledem parametru X bedzie

TX'Y = E[F (x) - F (x,Y)] (5.8)

Mamy O F (X Y)SF(x) <1 10Ty Y < 1

Tx y = O wtedy 1 tylko wtedy F (X)= F (X, Y) zpt & jeszell Tx y=0to Y

jest nadmiarowe wzgledem X, X Y Jjeat wspéXczynnikiem nadmiarowoaci.
Niech (Xi, Y), 1= 1,2,.49, N beda sekwencja niezaleznych zmien -

nych losowych o Jjednakowych rozktadach, przy czym kazda ( X i)ma roz -

ktad identyczny jJek {X,Y). Niech F. (.y.) bedzie empiryczng funkcjg roz-

ktadu(x,Y) zdefiniowana dla u € ES, v € £! w nastepujacy sposébs

1"‘n(u,v)--:-l {liczba (xi,yi) takich, ze (x;,y,) <(u,v)}(5.9)

Analogicznie Fn (-) bedzie empiryczng funkcjgq rozktadu X zdefiniowang dla
u ekl

1
F_(u) = ; {liczba x; tekich, ze x; < u} (5410)

Wtedy

'1; Zn [Fn i\ -Fy (xi'Yi)J (5‘11)

i=1

Z mocnego prawa wielkich liczb mamy

: > [r(x)-F (x,1)]E [F(x)-F (x,1)] (5.12)

i=1

=]

dla n - oozp1.
Zp1 mamy

—= T n—= (5.13)






6. OPIS OBIEKTOW OBRAZU

Poniewaz systemy przetwarzanis obrazéw, ktérych giéwnym zadanien
Jest rozpoznawanie obiektéw znajdujqcych sig w obrazie, zazwycza) reali =
zujq to zadanie przez pordéwnanie parametréw obiektéw obrazu z parametrami
modelu, to redukoja redundanoji informaoji o ebiektach sprowadza sie giéw=
nie do zdefiniowania parametréw pozwalajgoych doktadnie opisywaé obiekty
obrazu i zmniejszenia ilofci parametréw opisujacych te obiekty.

Nie ma formalnych metod pozwalajacych okreslié ktére z parametréw sg
bardzie) przydstne do opisu okreslonych obiektéw,e ktére do tego celu si¢ nie
nadajg. Okreélenia "bardziej przydatne” i "nie nadajq si¢" sq ekrefle -
niami subiektywnymi Jednak pozwalajq zrozumieé istote rzeczy.

W licznych praoych [ 21,3%5,36,37,3942,46,59,61, 70,74,81,82,88,95 ] przed-
stawione zagadnienia opisu obiektu na podstawie jego parametréw, Mozna
wyréinié trzy zasadnicze kierunki rozwigzania tego problemu,P ierwszy, to
opis obiektéw za pomocq parametréw geometrycznych i topologicznych [21,35]
(37,39] . Drugi, to opis obiektu przez okreslenie pewnyoh zaleznodci sta -
tystycznych pomigdzy elementami konturu i okreilenie prawdopodobiefistw wy-
stepowania tyoh elementéw [45,48,77]. Trzeci kierunek wykorzystuje podejs-
cie syntaktyczne do opisu obiektéw [42,43,71,88,89],

Ocentajqc kierunki rozwigzania problemu opisu obiektu mozna stwier -
dzié, zes

- kierunek pierwszy, tj. opis obiektu przy wykorzystaniu parame -
tréw geometrycznych 1 topologicznych obiektu jest najbardziej na-
turalnym kierunkiem rozwigzania tego prcblemu, Obiekty reprezento-
wane sj przez pewne twory geometryczne /preste, tuki,okregi,katy /
1/1ub topologiczne, tatwe do zdefiniowanis z pomocq pojeé gecme -
trii 1/lub topologii,

- kierunek drugi, wymaga znajcmoéci a pricri pewnych prawdcpodobieﬁstw,
co nie zawsze Jest mo2liwe,

- kierunek trzeci pozwala ns uzyskanie poprawnych wynikéw, szczegél-
nie przy opisie skomplikowanych cbiektéw, przy czym czas przetwa -
rzania jest stosunkcwo niewielki,

W rozdzisle poprzednim przedstawilifmy teoretyczne podstswy redukcji

redundanc)i parametréw opisujgcych obiekty obrazu, obecnie zdefiniujemy
parametry umozliwiajgce opis obiektéw obrazu,

6.1. Parametry opisujgce obiekty obrazu

Rozpatrujemy obrazy okreilone przez réwnanie (3.50)
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taks, Ze prostokaqt tworzony przez te cigciwy Jest opisany na obiekcie
(rys.6.1) e = b/a Jest zawsze wigksze lub réwne 1.

Rys.6.1, Max, 1 min., cigciwy obiektu

DefinicJja 6.4

Wspéirzedne frodka cigzkefci ukladu punktéw (1,3)60 o Jaskrawofciach
LI Qub q J) okreflamy nastepujgcos
’ ?

m n
Z Z 1eby
Io = 1'; :'1 (6.&)
Y, L iy
=t
m n
) PIRERIW
3, - 1~l1n -1:1 (6.5)
b
i=1 JZ‘:I 13

Zgodnie z [37,47,54,70] istnieje jedncznaczna relacja pcmigdzy obrazem a
zbiorem momentéw ["‘pq l Pyq =0,1,2 ...}. Obraz moze by¢ opisany za  po-
moca przestrzennych momentéw jego funkcji jaskrawosci. "Ogélny" moment
rzedu pq obrazu, np, bi,:j okresSlamy przez

o ® Z Zbi.j Zoa(103) (6.6)
1 J

gdziet
2 (1,3) Jeat pewng funkcig (1,J), dla przyktadu, 1?32 co daje o=
kreflenie momentu zwyklegoj funkcja sinus i cosinus argumentéw pi,

qJ co powoduje, ze mpq 88§ wspétczynnikami dwuwymiarcwegc rczwi -
nigcla Fouriera funkcji obrazu, itp.
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DefinicJja 6.5

Niech b g,y bedzie obrazem przedstawionym we wspéirzednych biegunee
wych /patrz Dodatek B/, Momenty niezaleine wzgledem geometrycznych tran=
sformacji obrazu definiujemy nastgpujgcos

PH . cos(y-0)
o ;;9 (¥ )”w-
; P9

S’ sinq8 + ¢’ cos qf

- P Pq (6.7)

;; oy

§5 g sin -Gy
S 9

S, . = -
o
S'pq cos qe- Cpq sin qf (6.8)
b
gdzlet E;‘ ;: £
S’
Opq = arc g = (6.9)
Cpq
’ ) 2 N .
¢y = ;; 9 ccs g9+ by (6.10)
1
s;q - };Xg: QP*! .- ainq¢- beyg (6411)
p= 0;1,2...0. 0< qg P
Momenty S;q i Cl;q zwigzane sq z momentami centralnymi nastgpujgco:
Coo = Moo Seo = 0 (6.12)
€11 40 S19 = bon (6.13)
Ca0 = Mot Moo S0 © (6414)
Cyq = Mg+ Bqg Sz, -#03 + Mo (6.15)
Cop = M0~ B2 Sz = 2844, (6.16)
€33 = M3~ 342 S33= 3dpy ~lo3 €.17)
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2. Punkty aproksymujemy odcinkiem linii prostej o réwnaniu J-g°+a1 i,

3. Aproksymujemy sekwencjg (k+1) punktéw (i,,J;) b=O..ck przy ze-
Yozeniu i, # 1,

4, Najmnie)sza diugodé OLP wynosi kw2,tj.aproksymujemy 3 punkty dae=
nych,

5. 0 ile 4 = 4 dla a=041b=2, tj. i, = i,, to zwigkszamy wakak-
nik k do momentu znslezienia pierwszego punktu b, dla ktérego
:l.a ¢ 1b « Dalej proces aproksymacji rozpoczynamy od punktu 1 re-
gutl aproksymacji.

6. Obliczemy dla danego OLP Ok odlegloSci d,, dyyeeey dy_qsd) 1 Po=
réwnujemy Je 2 px.'_t_)gien € .0 ile mamy do(f. d1<£ ,...,dk_1<£ ’
dk<£ , to OLP Ok aproksymuje punkty O ... ke Zwigkszamy wskei =
nik punktu o 1 rozpatrujac, czy OLP O(k+1) bedzie aproksymowak
punkty O ...(k+1),

7. O ile nie, to OLP aproksymujgcym jest odcinek 31, punkt k bedzie
pierwszym punktem startowym naste¢pnego OLP, Zapamigtywane sg dane
aproksymujgoego OLP: punkt poczgtkowy, punkt koicowy, wspéiczyn =
niki 8, i 84y

8, Proces jest powtarzany do chwili, gdy punktem kaicowym eproksymu=
jacego OLP bedzie punkt o wspéirzednych (i,,3,) lub kaicowy punkt
danyche

Odlegtosdé dy obliczsmy ze wzoréw

i) = 'J—E (3k + -1— 1, - ao) (6.19)

1 +(a) a,
2
h= 1—?(:-1)—5 (ak + -:T 1k-a°) +a, (6.20)
d4 -[(1k - 11)2 + (ak - 31)2] 1/2 (6.21)

Wiasnoéci transformacji Hougha sq nastgpujacet

Wasnoéddé 1., Punkt w ptaszczyZnie obrazu odpowiada sinusoidalne)
krzywej w przestrzeni parametréw,

Wtasnodé 2, Punkt w przestrzeni parametréw odpowiada linii pros-
te) w ptaszczyinie obrazu.

WXasnoidé 3+ Punkty lezgce na te) samej linii prostej w przes -
trzeni obrazu odpowiadajq krzywym przechodzgcym przez wspélny punkt w
przestrzeni parametréw,

Wtasnodéé 4, Punkty le2gce na te) same) krzywej w ptaszczyinie pa=~
rametréw odpowiadajq liniom prostym przechodzgcym przez ten sam punkt w
ptaszczyZnie obrazu, ‘
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Twierdzenie 6.
Parametry (Q,4) okredlajq wzory

02 - (34 = 41p) 2 (6.22)

[(12 -1)% (32 = 31)2]

T
= arc tg 6423
Dowéd:

Obliczymy wspéiczynniki a, i a, prostej aproksymujgcej /rys.6.3/
Mamy

3= 8+ 2yl (6.24)
B = 8+ ai; (6.25)
i stad
- 1, = 3ol
B k. S o ol (6.26)
K L ° 1744

Po dalszyoh przeksztalceniach otrzymujemy

th (6.27)
" -4
Dla punktu (c,0) mamy
J= a0+ (6.28)
0=a,c+a, | (6.29)
i stad
c= L B oS (6.30)
3 =9

Réwnenie 1linii prostopadiej do prostej 3-&1 1+ao i przechodzgoe] przez
punkt (0,0) Jest nastepujgce

1
3= - (to = 1)+ 3, (6.31)
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Rozwigzanie réwnania dwéch 1inii przecinajqcych sig w punkcie (il,Jl)Jest

i, = __.J_TE (Jc + -:T i, + 'c) (5.32)

1«’-(31

3= —(aﬁz—! (;jo + z 1, - lo) + a, (6.33)

1+ ()
i stad
92 = (io = 11\2 *(do- 31)2 (6’34)

i w rezultacie prowadzi do wyniku postaci(6.22). Z ry8.6.3 mamy

j ———Q

G, i) " \b———‘q\

\\
{i1.jq) h\\
1 (iz.jp) h\\
o
jzaitsag ~

v T
(0,0) c i
Rys.6.3. Parametry ( ¢ ‘ﬁproste,j aproksymujace} kontur

obiektu

/< - ¢° (tp - 4y)° (6.35)

tg KP-
/ ¢2 (2 - 31)2

11, - 1,)]
P= arc tg ]-(i—:—ajﬂ (6436)

co jeat réwnoznaczne z dpwodem twierdzenia 6.1,

6.2, /Analiza parametréw obiektéw

W poprzednich rozdziatach stw.ierdziliﬁmy, 2e w przypadku rozpoznawa~
nia obiektéw redukcja redundanoji informacji o obiektach polega na zmniej-
szeniu ilosci parametréw opisujacych te cbiekty, Zdefiniowaliémy szereg
parametréw opisujacych obiekty i obliczyliémy te parametry /tablioa 6.1 /



Vartofci parametréw modeli obiektéw

Teblicsa 6.1

M

Parames odele O 0 b A A
| try }
Wspétezynnik e 1.18 1.4 1.2 1ol 1.4

Obwéd Ob 48 24 22 b4 24
Powierzchnia A 115 35 18 61 21
Momentys

Soq 0 0 -2,981 | =19.979 | 1.0

S41 0 0 =7.397 | =115.29 | . 7.52

Sz - 0 0 ~18,668 | =621,92 | 45,26

Con 0 0 3.99 0 2

Cqq 0 0 13.25 0 2

€10 899.8  [169.44 66,71 | 537.14 | 80.68

Co0 4,988,27|516.8 171,34 | 2600,15 | 217.92

Coy 0 0 bh,7 0 2
Parametry (Q,9)

94 6 3 1.093 3 1.26

¢, 0° o° 38,65° |  36,86° 18,46°

9 5619 2 1 3 1.26

9, 53.13° | 90° 180° | 143.14°161.57°

9 5 3 2 3 2

95 90° 180° 270° 270°  |270°

9 5019 2

P 126,87° | 270°

® 6

9: 180°

% 519

9 233,13°

s 5

9z 270°

%% 5.19

98 306.87°

dla pieciu modell ebiektéw przedstewionych na rys.5.4., Na rysunkach 6,5 =
~6.9 przedstawiono kazdy z modeli w przestrzeni Hough’a. Naste¢pnie, roz -
patrywane obraz testowy wymiaru 128 x 128 elementéw zawlersjgqcy
obiektéw geometrycznych réinie polozonych /rys.6.10/.

RyScsoll'o Modele obiektéw

szereg







Niech P_ bedzie q«tym parametrem obiektu, P qm bedzie q-tym parame -
trem modelu obiektu i d(q)bedzie maksymalng tolerowany réznioq pomiedzy
parametrem modelu obiektu i obiektu anslizowanego. Niech
1 dla Ipq-Pqn Jsd (a)

(6.37)
0 w przypadku przeoiwnym

M(q\-{

Definioja 6.6
Wspéiczynnikiem prawidlowosoi identyfikacji obiektu Jest

L M@Q) ¥(Q
ce S (6.38)

E V()
q

gdzies
W (q)Jest w ogélnym przypadku wagy okredlajgqog stopied waznoécl

q~tego parametru, Zwykle W(q)= 1,

Poréwnujqc parametry obiektu i modeli obiektéw mamy do czynienia =z
sytuacjs, gdy réine parametry kilku modeli obiektéw i réine iloéci pars -
metréw bedq odpowiadaly obiektowi. Bedziemy przyjmowali, e obiekt be=
dzie identyczny =z pewnym, np, i-tym modelem obiektu, o ile dia takied
"dwéJki" obiektéw wspétozynnik C bedzie najwigkszy, C przyjmuje wartoédé
z przedzialu 0 C K 1.

Przetwarzajqo obraz testowy metodami oméwionymi w rozdz.3 uzyskano
obraz zawierajacy szereg obiektéw geometrycznych /rys.6.11/. Dla kazdego
obiektu znajdujqcego si¢ w tym obrazie obliczono oméwione wyZej parame
try 1 poréwnano je. Na rys.6.12 przedstawiono w przestrzeni Hough'a o=

Rys.6411.0braz z wydzielonymi obiek -
tami geometrycznymi



Plot of roob 2 vs fiob2 (obw. kota)
6,3 T 1T 1 FryT l LI I B 1 LR
S315F 3
5} [ ]
© r ]
[ b -
2'1 .__ =
1055 =
0‘; I I | I 11t | | | | | :‘0

fiob2

Rys.6.12.Parmtry(E, ¢)obiektu zbli-
2onego do kola

biekt zblizony do kols, polozony w dolnej czgfoli lewe) gérne) éwisrtki o-
brazu, Poréwnanie rys.6,12 1 rys.6.5 pozwala stwierdzié, ze ten obiekt 1
model kota posiadajq parametry (Q, Y)bardzo podobne, W wyniku poréwnania
wszystkich parametréw obiekt ten zidentyfikowany zostal jako koto, Analo-
glcznie, na rys.6.,13 przedstawiono w przestrzeni Hough’a obiekt polozony
w gérne) czefici lewe) dolne) éwiartki obrazu zblizony do. tréjkqta, Para =

Plot of roob1 vs fiob1 (ob|ekt trojkqtny)
5,3 vvlvlrlrr'l

525

adaaaadagarda

roob1
w
o

T T T

S T Ty

105

aadaaial

90 0
fiob1

Ry8s.6.13, Parg:etry (gsYJobiektu zblizonego do

metry (¢, P)tego obiektu obliczone sgq dla inwariantnege: ukiadu wspéirzed -
nych /podobnie zresztg jak kazdego ebiektuw/ = kgt obrotu wynosi w tym
przypadku =90°, natomiast wspétczynnik zmiany skali wisw . Poréwnanie
ry8.6.13 1 rys.6.7 pozwala stwierdzié, e parametry (¢,fkego obiektu 1 mo-
delu tréjkqta prostokgtnego majg zblizone wartedci,Pordéwnanie wazystkich
parametréw prowadzi do zidentyfikowania tego ebiektu rzeozyv:l.‘oie Jake
tréjkgta prostokytnego.



OBLICZANIE WSPOLCZYNNIKA .o°
OBIEKTU

J

iz1
i-numer kolejnego
modelu

eo-em; = de;

OBLICZANIE WSPOLCZYNNIKOW
ZMIANY SKALI
mi=bg/bmi : mj=0o/am;

|

OBLICZANIE WSPOERZEDNYCH SRODKA CIEZKOSC! OBIEKTU.
PRZEDSTAWIENIE ELEMENTOW OBIEKTU W INWARIANTNYM
UKLADZIE WSPOERZEDNYCH

3

OBLICZANIE PARAMETROW
A, 0b.501,511.521.€01.€11.C10.C20.C21.{$ - ¢} OBIEKTU

1

{CC=1, q=1 q-indeks parametru ]

CZY WSZYSTKIE
PARAMETRY

Ci=CC/q+1
{CzY WSZYSTKIE MODELE HMe |

1tok
[ ZNAJOOWANIE max C; |

Rys.6.14, Algorytm identyfikacji obiektu






7. PODSUMOWANIE

Przed przystgpieniem do podsumowania wynikéw te] monografii przy -
pomnijmy, Ze zostala ona nspisans z zamiarem osiggnigcia dwéch celéw.Ce -
lem pierwszym jest zwrécenie uwagi na nowe, dotychczas nie wykorzystyws-
ne obszary zastosowania redukcji redundancji obrazéw, a mianowicie reduk-
cj¢ redundancii obrazéw cyfrowych /w szczegblnodci Neobrazéw/ w procesach
interpretacji obrazéw i identyfikacji ich obiektéw, Obecnie jest to bar -
dzo wasne zadanie przy rozwigzywaniu probleméw zwigzanych z  komputerowy
wizjg, a w najblizszych latach znaczenie jJego bedzie wzrastaio w zwigzku
z rozwojem badai nad sztuczng inteligencjis.

Ten plerwszy cel osiggnig¢to przez:

- przedstawienie teoretycznych podstaw nowej oryginalnej metody re-
dukcji redundancji mozliwe) do wykorzystywania w przypadkach in -
terpretacji obrazéw zaréwno przez czlowleka, jak i maszyng,

= zaproponowanie algorytméw umozliwiajgcych identyfikacj¢ obiektéw w
obrazie,

= przedstawienie osiggnigtych wynikéw,

Celem drugim jest przedstawienie mozliwie kompletnego opisu pewnych
aspektéw redukcji redundancii w sposéb umozliwiajacy poznenie zagsdnied
komplementarnych, jak i innych probleméw. zwigzanych z przetwarzaniem obe-
razéw cyfrowych.

Z interpretacjg obrazu mamy do czynienia w tych przypadkach, w kté -
rych na podstawie analizy obrazu spodziewamy sie uzyskaé informacjes/i/co
przedstawia obraz, /ii/ czy w obrazie znajdu)q si¢ interesujqce nas o-
biekty, /iv/ o treéci obrazu mimo, 2e jest to obraz o niepeinym wymiarze,

Z identyfikacja obiektéw spotykemy sig wszgdzie tam, gdzie interesu-
Je nas odpowiedZ na pytanie, jaki obiekt znajduje si¢ w: obrazie 1 czy
Jest podobny do obiektéw, ktére zostaly uznane za wzorcowe,t). za modele
obiektéw lub oblektdéw, ktére wczeSniej zostaly zidentyfikowsne.

Rozdzial 1 zawiera krétkq geneze problematyki redukeji redundancjyi
z podkredleniem waznoSci redukcji redundancji obrazéw.cyfrowych /w szcze~
g61nodci N-obrazéw/ w procesach interpretacji i identyfikacji ich obiek -
téw,

¥ rozdziale 2 wprowadzono czytelnika w zagadnienia zwigzane z reduk-
¢jg redundancji obrazu, Przedstewiono ogSlne rozwazanis zwiszane z re-
dukcjg danych 1 mo2liwoSciami realizacji redukcji danych., Dokonano klasy=-
fikacji i pordéwnania metod redukcji redundancji. Przedstawiono problems -
tyke redukcji redundancji obrazu, Wysunig¢to tezg, 2e dekompozycjs obrazu
do posteci obrazu konturowego i pewnej liczby obrnzowg‘okien' umo2livi uzys-
kanie dutzych wartoéci wrr przy prawidliowe] interpretacji obrazu.



W rozdziale 3 oméwione przetwarzanie obrazu cyfrowego metods dekom -
pozycii, m.in, zapropenewano algerytm wydzielania zmian jaskrawoéci
/rozdz.3.3/ s, 81goryta segmentacji obrazu /rozdz.3.4/ erez procedurg two -
rzenis okion—-obrazu /rezdz,.3.5/. ¥ rezdz.3.6 zamieszcozone wyniki przetwa-
rzenia obrnz\\ testowege uzasadniajgce wysunigty teze,

W rozdziale 4 przedstawiono detychczas stosowane subiektywne 1 0=
biektywne kryteria oceny jJakofci obrazu eraz kryteris jakofci obrazu =za-
proponowane przez sutera /pkt.s.2/. Dokomano, przy wykorzystaniu zapropo-
nowanych kryteriéw, oceny ebrazu w przypadku redukc)i redundancji metedg
dekenpozycji.

¥ rozdziale 5 przedstawiono teoretyozne podstawy redukcji redundan -
cj1 parametréw opisujqcych oblekty obrazu.

Dla okreflenia 1 opisu ebiektéw wprowadzono szereg parametrdéw episu-
Jacych te obiekty /pkt.6.1/. Wykorzystujac pojecie transfermacjii Hough’a
zaproponowano do opisu obiektéw m.in, parnotry(g,Q),zaproponwm al-
gorytm aproksysacji punktéw konturowych odcinkami linii prostych /pkt.6.1L
Rozpatrzono szereg obiektéw geemetrycznych i praktycznie zweryfikeowano
drugq tez¢ pracy, 2e nma podstawie zredukowane) iloéci danych mozliwa jest
identyfikacja obiektéw obrazu /pkt. 6.2/. W rezpatrywanych prrypadkach u~-
zyskano zedowalajgce wyniki,

Zasadnicze wyniki te) pracy podsumowal mo2ns nastepujycos

1., Stwierdzone, 2e majwazniej)szym zadaniem w zakresie redukcji re -
dundancji obrazéw cyfrowych /w szczegbélnoéci N-cbrazdéw/ jest re-
dukcja redundancji obrazéw w procesach interpretacji i identyfi -
kacji ich obiektéw., Zagadnienie to nablers szczegélne) wazmoici
wraz 2z rozwojem prac nad systemami komputerowe] wizji jednak nie
zostalo detychczas przedstawione w literaturze. Uzasadniono po~-
dejécie oméwione naste¢pnie w pracy.

2, Wyczerpujgqce przedstawiono zagadnienia zwigzane z redukcjq redun-
dancji 1 zeamieszczono klasyfikacj¢ metod redukcji redundancji.

3. Przedstawiono oryginalng koncepc)¢ dekompozyo)i ebrazu, w ktére)
elementani sg obrazygokm: Podstawq te) koncepc)i jest zaloZenie,
2e dla prawidiowed i jednoznacznej interpretac)i obrazu k.onieczm
1 wystarczajqca Jest informacja zawarta w obrazach-.-'oknach. Przed-~
stawiony mechanizae interpretacji wykorzystywany jest zardwno przez
czlowieka, jak 1 w systemach komputerowe) wizji, np. w systemach
wizyjnych robotéw.

&4, Zmodyfikowano znane metody wydzielania zmian jaskrawofci [/ wzér
3.15 / 1 wprowadzono pojgcie wskaZnika punktu konturowego Idef.3.7
1 wzér 3.,16/. Zaproponowano oryginalny algorytm wydzielanis zmian
jaskrawofci /rys.3.2/.

S Zaproponowano algorytm okreflania potoZenia obrazéw-okien /m.in,
wzory 3.“2' 3.47 1 3.48 /.,

6. Przedstawiono oryginalny algorytm segmentacji obrazu /wzory 3.38
13.,/.






DODATEK A
Macierzowa reprezentacja obrazu cyfrowego

Definicja M

Raster R jest produktem kartezjaiskim zbioréw Ly = {1,2,ee0siseceom}
1 Ly ={ +25000pdseson} liczb naturalnych.
Dwéjka calkowita (1,3) Jest pojedynczym punktem rastru.

Romly = Iy (A1)

R {(L3)]1 € 1gm, 153gn} (Ae2)

Definicja A2
Cyfrowy obraz Jest okreflony przez funkc)g F przyporzgdkowujgcg ele=

mentom zbloru R wartoSci Jaskrawoci G = {0,1,2,e.e N}
Falyx L—G (a.3)
F t R — [0,N] (A.L)
Macierz F obrazu zawiera m - n liczb otrzymanych w wyniku dyskrety =

zacjii obrazu analogowego 1 skwantowania prébek umieszczonych w punktach
rasteru R do jednego z N + 1 pozioméw jaskrawosci

_
f11 T1,2 vee %0

E- : (2.5)
£1’1 fi.z LER ] fi'J LA X ] fi’n
L f"n,,‘ fm’z eee fm’n—‘

Niech f bgdzie 1« mn wymiarowym wektorem~kolumng macierzy F
e [f £ o r) (r.6)

£ [f,5 2,5 0 Tn,3] (a.7)
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Mozemy zapisaé, ze

Fos= £ » (A.8)
gdzie
T 07 1-szy element
0 2-gi element
lrd =1 Jj=ty element (A.g)

O e

n-ty element

Twierdzenia A.

Niech [Ad bedzie (m-nym wymiarowg macierzg zawierajgcg mem wymia -
rowe podmacierze 1 niech [I]1({¢]bedg odpowiednio macierzami Jednostko-
wg 1 zawierajgcg same zera.

Wéwczas
n
= Z Lyl By (A410)
=1
i
5 t
F= Z [Ad]t£ l’d (A.‘l‘l)
3=1
gdzie
[ [‘1’]1 1-sza podmacierz
[#] | 2-ga podmacierz
A : (A.12)
[ 3]- D] J=ta podmacierz
[qJ] | n=ta podmacterz
. o
(=1 #]= | ¢ (A413)

mxm mxm
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Bardzo prosty dowéd tego twierdzenia polegejgqcy na wymnozeniu odpowiednich
macierzy przedstawiono w [47,78].
Waznym rezultatem twierdzenia A.1 Jest nastgpulgqcy wnlosek [_47,7813 Li =

niowa transformacja laficucha danych moze byé zawsze przedstawiona w posta-
ci produktu macierzy i wektora.



DODATEK B

Inwariantny uktad wspélrzednych

W stosunku do potozenia modelu obiektu, obiekt w obrazie rzeczywis -
tym moze byé liniowo przesuniety, skrecony o pewien kat,ludb przedstawiony
w inne) skali /rys.B.1/. Naleiy znaleZ¢ sposcby na poréwnanie tych obieke

a} b}
r-—=1-—-"7-- -
| !
| ;
| i
| i
I i
i .
I |
| !
2
c) d)
oo ! T -
] | I |
t | | |
| | | |
| !
| | ! |
| | : )
I
| ! | |
b J S |

Rys.B.1. Przeksztalcenia uktadu wspdlrzednych:
a/ liniowe przesunigcie, b/ obrét o kat,
¢/ zmiana skali mifmj, d/zmiena skali
my=m,

téw 1/1lub parametréw., Mozna to zrobié nastepujgcos
- mechanicznie; przemieszczajqc obraz wzgledem obrazu wzorcowego 1
zmieniajac ogniskowg obiektywéw urzgdzei odczytujqcych,
- elektronicznie; przeksztalcajgc obraz przy wykorzystaniu specjali-
zowanych ukladéw optycznych i prooesoréw elektronicznych,
- analitycznie; wydzielajac takie parametry obiektéw, ktére sgq inwa~
riantne wzgledem przesunigcia, obrotu i zmiany skali.
Znajqc wielko$é liniowego przesuniecia obiektu, kqt obrotu i wspét -
czynniki zmiany skeli mozna okreslié nowe wspéirzedne obiektu nastgpujg -
co

cos sin O my 0

Q_Q

[1'13;1] - [11311] * 101
I J 1 o 0 1 o o 1

-sin cos 0 0 mJ 0 -



-[((1-1) m cosf - 3 -J) m sin ‘P) , ((1-1) m siny +(3 -J) my cos‘ﬁ, 1]

(B.1)

gdzie odpowiednie macierze oznaczajg w kolejno$ci liniowg transformacjeg
poczgtku uktadu wspblrzednych, obrét oblektu o kgt oraz zmlang skali
przedstawienia obiektu.

Zazwycza) Jjednak warto$ci liniowego przesunigcia kgta obrotu i V{spél-
czynnikéw zmiany skali nie sg znane, dlatego chcgc poréwnywaé réinle po-
Yozone 1 réznej wielkoSci obiekty obrazu nalezy okreslié uktad wspSirzed-
nych, polozenie ktérych w przestrzeni okre§lone bedzie przez $rodek cigz-
kodci i of inercji obiektu, a takZe znormalizowaé obraz /niezaleznod¢ od
zmlany skali obrazw/ w tym ukladzie wspéirzednych wzgledem Srednie] odle-
gto$cli Jego punktdw od Srodka cigzkoSci.

Przeksztalcamy uktad wspéirzednych do postaci

i'= tcosk + 3sinck = I, (B.Z)
3= Jeos o - Lsinx - ],

gdzie
ol jest okreflone nastepujgco

o= arc tga, (B.3)

przy czym a, jJest wspSiczynnikiem kierunkowym prostej j-a°+a11 bedace]) o=
sig inercji obiektu,
Wspétczynnik a, okreslamy rozwigzujac nastgpujgcy uklad réwnai

J=a_ +al
ot & (ot)

13=281+ a112

gdzie 1,) sg Srednimi wertoSciami wspSirzedanych i,J oraz

m n m n
_ Y. L o13b — L L %,
T)e —d=1 =1 i Rae—d=1 e (8.5)

P };1 "3 1?1 §1 1.3

Réwnania (B.Z) okre$lajq uklad wspSirzednych, w ktérym opis oblektu Jest
inwarientny wzgledem liniowego przesunigcia i obrotu. Naste¢pnie dokonu)e-
my normalizacji obrazu. Uktad wspéirzednych kartezJjafiskich ( B.2) prze -
ksztalcamy do ukladu wspéirzednych blegunowych. Jest



B9 112+ & (B.6)
¢ arc t ¥ (B.7)
1,3 & 7 .
Obliczamy
¢
1,
. d B.8
hs — (2.9)

a naste¢pnie
= Sy es fu
(8.9)
j" = ?:,j sin (fi':’

Obraz przedstawiony we wspélrzednych i': j" Jest inwariantny wzgledem
niowego przesunigcia, obrotu i zmiany skali.
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REDUKCJA REDUNDANCJI W CYFROWYCH SYSTEMACH PRZETWARZANIA OBRAZUW

Streszczenie

Problematyka cyfrowego przetwarzania obrazéw obejmuje szeroki za=
kres zagadniei powigzanych ze sobg m.in. poprzez wspélne problemy wystg -
pujace w kszdym z tych zagadniefi, Jednym z takich probleméw jest redukoja
redundancji obrazu cyfrowego. Nabiera on szczegblnego znaczenia W przy-
padkach interpretacji obrazu i identyfikacji Jego obiektéw, w szczegbfl =
noéci obrazéw, w ktérych informacja uzyteczna i niezbgdna z punktu wi-
dzenia uzytkownika systemu przetwarzania obrazéw skoncentrowana Jest na
niewielkim obszarze ich powierzchni, tzw, N-obrazéw. Interpretacja Obe
razéw 1 identyfikacja jego obiektéw ma bardzo duze znaczenlie w systemach
komputerowej wizji. Termin "komputerowa wizja" obejmuje caly szereg pro-
b1em6w zwigzanych z przetwarzaniem obrazéw w réZnych zastosowanlach, od
oceny obrazéw satelitarnych, poprzez zastosowania dla celéw medycznych 1
systeméw wizyjnych robotéw, Systemy komputerowe} wizji zawieralg mein,
bloki realizujqce automatyczng identyfikacjeg obiektéw obrazu i analizg
zlozonych sytuacji przedstawionych w postaci obrazéw i ich interpretacjeg.

Z interpretacjaq obrazu mamy do czynienia w tych przypadkach,w kté =
rych na podstawie analizy obrazu spodziewamy sig uzyskaé informacjeti/ co
przedstawia obraz, ii/ czy w obrazie znajdujg sig interesujgce nas obieke
ty, 11i/ w jakim otoczeniu znajdujq sig interesujqce nas obiekty,iv/ °
tre$ci obrazu mimo, 2e jest to obraz o niepelnym wymiarze.

Dla prawidlowej i Jednoznaczne] interpretacji obrazu konleczna i wy=
starczajaca jest tylko informacja zawarta w pewnym fragmencie obrazu. Mo-
21iwa jest redvkcja redundancji polegajgca m.in, na wydzieleniu frag -
mentéw obrazu zawierajqcych informacje istotne z punktu widzenia interpre-
tacji obrazu, tJ. fragmentéw zawierajgcych obiekty obrazu,

Z identyfikacja obiektéw spotykamy sig wszedzie tam, gdzie 4intere =
suje nas odpowied: na pytanie, Jaki obiekt znajduje sig w obrazie 1 czy
jest to obiekt podobny do obiektéw, ktdére zostaly uznane za wzorcowe, tj.
za modele obiektéw lub obiektéw, ktére wczedniej zostaty zidentyfikowane,
Obrazy /obiekty obrazéw/ opisywane sg przez parametry, Wystpuje problem
nadmiarowo$ci tych parametréw i aktualna staje si¢ problematyka redukcji
redundencji parametréw obiektu i opisu obiektdéw obrazu.

Rozdzial 1 zawiera krétkq genezg problematyki redukcji redundancji z
podkresleniem wazno$ci redukcji redundancii obrazéw cyfrowych /w 8szcze =
gélnoSci Neobrazéw/ w procesach interpretacji i identyfikacji ich obiek -
téw,

W rozdziale 2 wprowadzono czytelnika w zagadnienia zwigzane z reduke
cjq redundancji obrazu, Przedstawiono ogblne rozwazania 2wigzane z re=
dukcjq danych 1 mo2liwosciami realizacji redukcji denych. Dokonano klasy=
fikaoji i poréwnania metod redukecji redundancji, Przedstawiono problema -
tyke redukcji redundancji obrazu, Wysunigqto tezg, 2e dekompozycja obrazu
do postaci obrazu konturowego i pewnej liczby obrazéw-okien umozliwi u-
zyskanie duzych wartoéci wrr przy prawidlowe] 1nterpretacji obrazue



W rozdziale 3 oméwiono przetwarzanie obrazu cyfrowego metodg dekom-
pozyc)i, m.in, zaproponowano algorytm wydzielania zmian Jaskrawosci
/rozdz.3.3/, algorytm segmentac}i obrazu /rozdz.3.4/ oraz procedurg two-
rzenia “okien“— obrazu /rozdz.3.5/. W rozdz,.3.6 zamieszczono wyniki prze -
twarzania obrazu testowego uzasadniajgce wysunigtg teze.

W rozdziale 4 przedstawiono dotychczas stosowane sublektywne i o=
biektywne kryteria oceny Jako$ci obrazu oraz kryteria jako$cli obrazu za~
proponowane przez autora /pkt.4.2/. Dokonano, przy wykorzystaniu zepro =
ponowanych kryteriéw oceny obrazu w przypadku redukcji redundancji me=
todg dekompozycii,

W rozdziale 5 przedstawlono teoretyczne podstawy redukcji redundan-
cji parametréw opisujgcych obiekty obrazu, Dla okreilenia i opisu obiek-
téw wprowadzono szereg parametréw opisujgcych te obiekty /pkt.6,1/. Wy=
korzystujgc poje¢cie transformacjii Hougha zaproponowano algorytm aproksy-
macji punktéw konturowych odcinkami 1linii prostych. Rozpatrzono szereg
obiektéw geometrycznych i praktycznle zweryfikowano drugg tez¢ pracy, ze
na podstewle zredukowanej 1loSci danych mozliwa Jest identyfikacja obiek-
t6w obrazu /pkt.6.2/., W rozpatrywanych przypadkach uzyskano zadowalajgce
wyniki,
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REDUNDANCE REDUCTION IN DIGITAL SYSTEMS OF IMAGE PROCESSING
Summary

The process of image digital prccessing embraces & wide range of
problems connected with one another by,among others,commcn problems
occurring in each of them.One cf them is the problem of redundance re -
duction in a digital image.It is particularly important in case of ima-
ge interpretation and identification of its objects,specially fer ima -
ges in which useful and necessary information,frecm the user's point of
view,is focused on a small area of the so-called N-images.An interpre
tation of image and an identification cf its objects plays a signifi
cant role in systems of computer visicn.
For a correct and faultless interpretation cf image,only the informa
ticn included in in an image fragment is necessary and sufficient. A
redundance reduction due to,among others,separating the fragments of
image containing essential informstion from the point of view ¢f the
image interpretation,i.e. fragments containing the objects of the ima
ge,1s possible.
An identification of objects takes place whenever we want to know which
object is in the image and whether it is the object similar to thcse
which are considered to be reference objects,i.e. models ¢f objects or
cbjects which were previously identified,Images /objects of images/ are
described by parameters,thus the problems of reducing the redundance
of object parameters is of great significance,
Chapter I gives a short descripticn of origins cf redundance reduction
problems stressing the significance of redundance reducticn in digital
images /particularly N-images/ in the processes of interpretaticn and
identification of their cbjects.
Chapter II includes problems connected with the redundance reduction of
an image.There are presented general consideraticns on data reduction
and pcesibilities cf data reducticn realization.There were made a class—
ification and comparison of redundance reduction methods.Problems ¢f re-
dundance reduction c¢f image are presented,There is put forward the the-
sis that image decomposition,to the shape c¢f a contour image and scme
number of window images,makes it pcssible to obtain large values of re-
dundance reduction coefficlent with proper image interpretation.
Chapter IIT discusses digital image processing by the decomposition
method and,among others,there were suggested:an algorithm of separating
brightness changes /Chapter III.3/,an algorithm cf image segmentation
/Chapter III.4/ and the procedure of forming image windows /Chapter III.
5/.
In Chapter III.6,there are presented the results of the test image pro-
cessing justifying the thesis made,
In Chapter IV,the author presents the hithertc applied subjective and
objective criteria of image quality evaluation as well as criteria cf
image quality suggested by the auther /4.2/,
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Teaking advantage of the criteria suggested,an image evaluation in case
of redundance reduction by decomposition wes made.

In Chepter V,there are presented theoretical principles of redundance
reduction of parameters describing image objects.

For defining and describing of objects,there were introduced parameters
describing these objects /6.1/.Taking advantage of the Hough transforma-
tion,the author suggested the algorithm of approximation of contour
points by straight line sections.There were considered geometrical ob-
Jjects and the second thesis of the work,saying that,on the basis of re-
duced number of data,an identification of image objects was possible,
wes practically verified.












