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Przetwarzanie obrazu w wizyjnej kontroli
i diagnostyce hamulca tarczowego

Niniejsza praca kontynuuje cykl artykutdw opisujacych nowe podejécie w zakresie diagnostyki i nadzoru
hamulcéw tarczowych. W pracy opisano metody przetwarzania obrazu hamulca tarczowego. Przedsta-
wiono testowanie jako$ci obrazu z punktu widzenia réznych metod przetwarzania. Pozwala to na wybra-
nie tych metod, ktore dla takich obrazow nadaja si¢ najlepie;.

(Artykul powstal w ramach projektu badawczego KBN nr 9T12C 064 14 ,,Wizyjny system kontroli
i diagnostyki zjawisk trybologicznych wybranych zespolow pojazdéw szynowych™)

1. Wstep

Przetwarzanie danych obrazowych przez komputer
przyjmuje rozne formy w zalezno$ci od typu zastosowan.
Zwyczajowo mozna podzieli¢ je na grafike, przetwarzanie
obrazéw 1 rozpoznanie obrazéw [15].

Grafika komputerowa zajmuje si¢ tworzeniem obrazow
na podstawie informacji nieobrazowej 1 obejmuje roznego
typu zastosowania. Plastyka 1 animacja komputerowa sa
dwoma rodzajami zastosowan grafiki, ktére rozwijaja sie

ostatnio najszybciej. Grafika komputerowa to takze wykresy
funkcji z danych eksperymentalnych oraz tworzenie scen
uzywanych np. w symulatorach lotu.

Przetwarzanie obrazu to przeksztalcanie obrazu cyfro-
wego w obraz cyfrowy. Jest to problematyka gtownie teore-
tyczna 1 obejmuje tworzenie algorytméw matematycznych
polepszajacych jako$¢ obrazu lub uwypuklajace pewne jego
cechy. W praktyce przetwarzanie obrazu obejmuje wszelkie-
go rodzaju filtracje obrazu (zapewniajace np. wyostrzenie lub
rozmycie krawedzi) wykrywanie tych krawgdzi itp.
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Rys.1. Schemat zalezno$ci migdzy grafika, przetwarzaniem
i rozpoznawaniem obrazéw [15].

Rozpoznawanie obrazu to przeksztatcenie obrazu cyfro-
wego w opis obrazu. Opis obrazu jest bardzo szerokim poje-
ciem, moze obejmowac ogdlnodci segmentacje obrazu, anali-
zg cech obrazu, analizg cech obiektu wystgpujacych na obra-
zie, lokalizacje obiektdw na obrazie, wyznaczanie parame-
tréw ruchu, wyznaczanie przestrzeni cech, klasyfikacje obra-
zu oraz obiektdw wystgpujacych na obrazie itd. W pewnym
sensie rozpoznanie obrazéw jest zagadnieniem odwrotnym
do grafiki komputerowej, proces zaczyna si¢ od obrazu, ktéry
zamienia si¢ w abstrakcyjny opis: zbidr liczb, tahcuch sym-
boli lub graf. Dalsze przetworzenie takiego opisu daje w
wyniku przydziat danego obrazu do jednej z kilku klas. Ge-
neralnie rozpoznanie obrazu ma sens podobny do rozpozna-
nia obrazu jaki jest formutowany przez cztowieka.

Na rys.1 ukazano r6znice i podobiefistwa miedzy tymi
trzema dziedzinami. Najwczeéniej wykryto powigzanie mig-
dzy rozpoznaniem i przetwarzaniem obrazdéw, poniewaz jest
mozliwe przeksztalcenie obrazu w sposéb ulatwiajacy jego
kwalifikacjg. Wykrycie powiazan migdzy tymi dwiema dzie-
dzinami i grafika komputerows nastapito znacznie pdzniej.
Grupa problemow wspolnych dla wszystkich dziedzin sg
zagadnienia wewngtrznej reprezentacji obrazéw w kompute-
rze: struktury danych, ich przechowywanie, kompresje itp.
Przy innych problemach cechy wspolne sa mniej oczywiste.
Na przyklad przetwarzanie obrazow zajmuje si¢ czgsto znaj-
dowaniem konturéw, a réwnowaznym dziataniem w grafice
jest wypetnienie konturéw. Poniewaz jedna z tych operacji
jest odwroceniem drugiej, nic wiec dziwnego, ze pewne za-
gadnienia teoretyczne sa wspélne dla obydwu. Podzial na
grafike, przetwarzanie i rozpoznawanie nie jest wige az taki
Scisty 1 jednoznaczny. Wydaje sie, ze wprowadzajac ten po-
dziat decydujace dla nas sa nie tyle cele tych podejéé (ktore
mozna interpretowaé bardzo rdznie), ale raczej wykorzysty-
wane w nich formalizmy matematyczne, ktére je r6Znig. W
przetwarzaniu obrazéw uzywamy takich metod jak transfor-
mata Fouriera, filtracje przestrzenne, wyostrzenie krawedzi,
proste metody segmentacji itp. Natomiast w rozpoznawania
obrazéw wykorzystujemy szeroko rozumiane metody klasy-
fikacji (statyczne, klasyczne lub rozmyte), segmentacje po-
przez grupowanie danych z uzyciem rozbudowanych algo-
rytmow bazujacych np. na metodach fizyki statycznej, meto-
dach rozmytych czy probabilistycznych.

Ogdlnie systemy wizyjne moga wykonywac nastepujace

operacje [19]:

1. pozyskanie obrazu (z uzyciem kamery) i przetworzenie
go do postaci cyfrowej; ‘

2. wstgpne przetworzenie obrazu, jego filtracjg i wyostrze-
nie, a takZe jego binaryzacje;

3. segmentacje obrazu 1 wydzielenie: poszczegdlnych
obicktoéw, a takze ich fragmentéw (np. krawedzi 1 innych
linii);

4. analiza obrazéw i wyznaczanie cech obiektéw oraz in-
formaciji o ich lokalizacji;

5. rozpoznanie i rozumienie obrazu.

Jedynie czynnodci wymienione w pozycji 1 sg wykony-
wane na drodze czysto sprze¢towej. Wszystkie dalsze wyma-
gaja opracowania i zrealizowania odpowiedniego algorytmu.

Wymienione wyzej poszczegblne etapy przetwarzania
dokonuja operacji o nastgpujacych ogdlnych schematach:

1. obraz fizyczny obraz cyfrowy;
obraz cyfrowy obraz cyfrowy;
obraz cyfrowy obraz cyfrowy;
obraz cyfrowy opis obrazu;

. opis obrazu opis obrazu.
Obraz jest zawsze struktura danych o bardzo duzej po-

jemmoéci, zatem wszystkie etapy procesu przetwarzania sg

CRNCRN
il il

- bardzo pracochtonne. Réwnoczeénie jednak sa to operacje

stosunkowo proste. W punkcie 4 gdzie nastgpuje przetwarza-
nie obrazu cyfrowego na opis obrazu nastgpuje radykalna
redukcja informacji o objgto§ci obrazu, dlatego latwo przy
tym o utratg informacji istotnych z punktu widzenia algoryt-
mu dzialania calego systemu. Opis obrazu ma niewielka
objetod¢, ale wymaga algorytméw przetwarzania o duzym
stopniu ztozonoéci.

2. Przetwarzanie obrazow.

W dalszych rozdziatach tego opracowania przedstawimy
problemy przetwarzania obrazéw w wizyjnej kontroli i dia-
gnostyce hamulca tarczowego .

Zasadniczym 1 pierwotnym zagadnieniem przetwarzania
obrazéw jest jego cel. Dobre sprecyzowania i okreélenie
warunkéw charakterystycznych dla danego celu, ufatwia
okreslenie uzywanych metod przetwarzania. Cele przetwa-
rzania moga by¢ bardzo rézne, tutaj wymienimy tylko kilka
podstawowych grup:

1. przetwarzanie obrazu w celu eliminacji znieksztalcer i
zaktdcen, ktére pojawily si¢ w obrazie analogowym. To
przetwarzanie sygnalow sprowadza sie na ogdt do reali-
zacji specjalnego rodzaju korekcji i filtracji obrazu wej-
§ciowego;

2. przetwarzanie obrazu realizowane dla poszczegélnych
potrzeb cztowieka np. obraz medyczny przetwarzany dla
potrzeb lekarza. W tym przypadku chodzi o takie prze-
twarzanie by poprawié¢ jako$§¢ obrazu lub wyeksponowaé
pewne jego szczeg6ly lub fragmenty;

3. przetwarzanie obrazow dla potrzeb ich przesytania. Tutaj
przetwarzanie sprowadza si¢ do réznych rodzajow kodo-
wania obrazéw, kompresji itp. Sa to na ogdt bardzo zto-
zone i specyficzne metody przetwarzania;
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4. przetwarzanie obrazéw dla potrzeb grafiki komputerowej.
Tutaj mamy bardzo wiele specyficznych metod przetwa-
rzania. Wigkszo§¢ nie dotyczy jednak wprost obrazu,
a pewnych przedmiotéw przestrzennych obrazu, ktére sa
obracane, rzutowane itp.;

5. przetwarzanie obrazéw dla potrzeb rozpoznawania obra-
z6w. To przetwarzanie korzysta réwniez z wielu specjali-
stycznych metod i -czgsto dotyczy jedynie wybranych
obiektéw znajdujacych sie na obrazie.

W dalszej czesci interesowac nas bgdzie gtdwnie przetwa-
rzanie dla celdéw okreslonych w punkcie 1, 2 i 5. W bogatej
literaturze dotyczacej wizyjnej techniki komputerowej zdefi-
niowana zostala duza rozmaito$¢ algorytméw przetwarzania
obrazu. Mozliwych sposobéw przetwarzania jednego obrazu
w inny jest nieskonczenie wiele, jednak wigkszo$¢ nie posia-
da znaczenia praktycznego. Niemniej ta cz¢$¢ przeksztatcen,
ktére moga przynie§¢ praktyczne efekty, jest na tyle liczna,
ze warto sklasyfikowad ja na grupy ze wzgledu na pos1adane
cechy. Podstawowe z nich to:

o przeksztalcenie geometryczne;

o przeksztatcenie punktowe (bezkontekstowe);

o przeksztalcenie kontekstowe (filtry konwolucyjne, lo-
giczne i medianowe);

* przeksztalcenie widmowe (wykorzystujace transformacjg
Fouriera);

¢ przeksztatcenie morfologlczne
Przeksztalcenia geometryczne skladajg si¢ z przesunieé,

obrotow, odbi¢ 1 inne transformacji obrazu. Przeksztalcenia te

wykorzystywane sa do korekcji bledéw wnoszonych przez
system wprowadzajacy oraz do operacji pomocniczych.

Przeksztalcenia przy pomocy filtréw polegaja na modyfi-
kacji poszczegblnych elementéw obrazu w zalezno$ci od
stanu ich samych i ich otoczenia. Ze wzgledu na ta kontek-
stowo$§¢ operacje filtracji moga wymagaé dod§é diugiego
czasu - zeby wyprodukowa¢ jeden punkt obrazu wynikowego
trzeba podda¢ okre§lonym przeksztalceniom zaréwno odpo-
wiadajacy mu punkt obrazu zréodtowego, jak i kilka (do kil-
kudziesigciu!) punktéw z jego otoczenia. Jednak przeksztat-
cenie wchodzace w sktad filtracji obrazu sa algorytmicznie
proste i regulame, a ponadto moga byé wykonywane na
wszystkich punktach obrazu réwnoczesnie bez koniecznodci
uwzgledniania przy przetwarzaniu jednego piksela wynikéw
przetwarzania innych pikseli. Powoduje to, ze do celdéw fil-
tracji obrazow coraz chetniej i coraz czeéciej stosuje sig spe-
cjalizowane procesory dokonujace wspolbieznego przetwa-
rzania wszystkich punktéw obrazu na drodze sprzetowe;.

Przeksztalcenia widmowe sg pod wieloma wzglgdami po-
dobne do filtracji kontekstowych, z tym, ze kontekstem uzy-
wanym w operacjach jest w istocie caly obraz. Technika
przeksztalcen widmowych polega na tym, ze najpierw w
oparciu o caty obraz obliczane jest (z uzyciem transformacji
Fouriera) dwuwymiarowe widmo obrazu, nastepnie widmo to
podlega okre$lonej modyfikacji (najczgsciej dokonujemy
przemnozenia przez funkcjg filtru) a nastgpnie dokonywana
jest rekonstrukcja obrazu (z uzyciem odwrotnej transformacji
Fouriera). Taki sposéb przetwarzania obrazu pozwala na
wyjatkowo precyzyjne kontrolowanie skutkéw dokonywa-
nych transformacji, jednak z punktu widzenia jako$ci obra-
zOw nie wnosi istotnie nowej jakoéci, a wiaze sie z ogrom-

nymi obcigzeniami obhczenlowyrm komputera (wykonywa-

nie transformacji Fouriera).

Przeksztatcenia morfologiczne réznig si¢ od filtrow tym,
ze dany element obrazu nie jest modyfikowany zawsze, ale -
tylko wtedy, gdy spelniony jest zadany warunek logiczny.
Przeksztalcenia morfologiczne wykonywane sa. zazwyczaj
iteracyjnie az do zaistnienia zadanego warunku logicznego
(zazwyczaj braku dalszych zmian w przetwarzanym obrazie).

W pracy opisane zostang metody przetwarzania punkto-
wego oraz przeksztalcenia kontekstowe.

Cecha charakterystyczna punktowych przeksztatcen obra-
zu jest, Ze poszczegolne elementy obrazu (punkty) modyﬁ-
kowane sg niezaleznie od stanu elementéw. Przeksztalcenie
punktowe dzielimy na trzy podstawowe grupy:

1. metody jednopunktowe — w ktérym jako$¢ danego piksela
obrazu wyj$ciowego zalezy jedynie od wartoéci tego pik-.
sela w obrazie wejSciowym;

2. metody wielopunktowe — w ktdrym jasno$é danego pik-
sela obrazu wyjSciowego zalezy od jasnoéci pewnej ogra-
niczonej grupy pikseli obrazu wejsciowego;

3. metody calo$ciowe — w ktérym jasno$¢ danego piksela
obrazu wyjSciowego zalezy od jasnosci wszystkich pik-
seli obrazu wej§ciowego.

Metody w ktdérych jasno§¢ danego piksela obrazu wyj-
§ciowego zalezy jedynie od warto$ci tego piksela w obrazie
wejsciowym nazywamy metodami jednopunktowymi. Nowy
obraz powstaje tutaj przez przeksztalcenie kazdego piksela
obrazu osobno. Jesli a(i,j) reprezentuje jasnosé piksela obrazu
wejsciowego w punkcie (i,j) to przetwarzanie jednopunktowe
mozna zapisa¢ jako

b(i,j) = H [a(i,j)] €

gdzie: H [+ ] to operator przyporzadkowujacy pikselowi
wejsciowemu a(i,j) nowa warto$¢ b(i.j).

W efekcie, dlai=0,1,...,N-1lorazj=0,1,....,M-1,
operator H przeksztatlca obraz wejsciowy a(n,m) w obraz .
wyjsciowy b(n,m). W szczegdlnodci, poniewaz a(i,j) jest
wielkoécia skwantowang (najczeSciej zapisang w binarnym
kodzie naturalnym) wiec do tej grupy mozemy zaliczy¢ r6z-

 norodne metody kodowania Iub dekodowania. Bardzo wazng

rolg pelnia tutaj rowniez przeksztalcenia zmniejszajace liczbe
poziomdéw kwantyzacji (skracajace dtugos$é stowa zapisuja-
cego warto$¢ a(i.j)), a w szczegolnosci tzw. binaryzacje obra-
zu wejsciowego. Do metod jednopunktowych zaliczy¢ row-
niez mozna metode wyréwnywania histogranu.

Przeksztatcenia jednopunktowe nalezy jednak stosowac
bardzo ostroznie bowiem latwo podczas takiego przetwarza-
nia zgubié cz¢s¢ informacji zawartych w obrazie, a istotnych
z punktu widzenia celu przetwarzania.

Do drugiej grupy przetwarzania obrazéw zaliczymy me-
tody w ktérych jasno$¢ danego piksela obrazu wyjsciowego
zalezy od jasnosci pewnej ograniczone]j grupy pikseli obrazu
wejsciowego (zazwyczaj z danym pikselem wlacznie). Meto-
dy te nazywa sig¢ przetwarzaniem wielopunktowym Iub
przetwarzaniem punktéw sasiednich. W ogélnej postaci wzor
na przetwarzanie wielopunktowe mozna zapisaé nastepujaco:

b(i.j) = H [ar(ij). br(ij)] 2
gdzie: -
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H - operator przetwarzajacy,

ar(i,j) - zbiér pikseli obrazu a(n'm), najczesciej pikseli sa-
siadujacych z pikselem a(ij), z samym pikselem
a(i,j) wiacznie. . )

br(i,j) - zbidr pikseli obrazu wtdrnego b(n,m), ktore zostaty
juz obliczone i najczesciej sa bliskie punktu (i,j).

Metody przetwarzania wielopunktowego opisane ogdl-
nym wzorem (2) mozna dalej podzieli¢ na kolejne grupy ze
wzgledu na rézne czymniki. Na przyktad, operator H moze
by¢ liniowy lub nieliniowy. Prowadzi to do podziatu na li-
niowe 1 nieliniowe metody przetwarzania wielopunktowego.

Bardzo wazne jest rOwniez rozroznienie w przetwarzaniu
wielopunktowym metod majacych sens metod rekursywnych
(tzw. metody o nieskoficzonej odpowiedzi impulsowej NOI,
ang. IIR) oraz nierekursywnych (tzw. metody o skofczonej
odpowiedzi impulsowej SOI, ang. FIR). Nazwy te zostaly
zaczerpnigte z teorii filtréw cyfrowych dla przebiegdw cza-
sowych 1 dlatego méwimy o nich, Zze maja ,,sens" takich me-
tod. W takim ujeciu metody nierekursywne to beda to metody
opisane réwnaniem (2), w ktérym nie wystepuje br(i,j), na-
tomiast metody rekursywne begdg opisane pelnym réwnaniem
(2) z zalezno$cia zardéwno od br(i,j) jak 1 ar(i.j).

Innym waznym podziatem jest rozr6znienie metod syme-
trycznych 1 niesymetrycznych. Wielopunktowe metody sy-
metryczne to takie metody, w ktérych przetwarzanie nie
zalezy od kolejnosci liczenia (kolejnoéci numeracji- pikseli),
natomiast w wielopunktowych metodach niesymetrycznych
wynik zalezy od kolejnoséci liczenia. Wszystkie metody reku-
rencyjne sa metodami niesymetrycznymi za§ metody niere-
kursywne moga by¢ symetryczne lub niesymetryczne.

Przetwarzanie wielopunktowe jest najczesciej wykorzy-
stywane w praktyce. Moze ono stuzy¢ do filtracji znieksztal-
cef i zaktécen, do poprawy jakoéci obrazu, do identyfikacji
niektérych elementéw obrazu itp.,

Do grupy trzeciej zaliczamy tzw. metody catoSciowe. W
takim podej$ciu kazdy pojedynczy piksel obrazu wyjsciowe-
g0 b(i,j) zalezy od wszystkich pikseli obrazu wej$ciowego
a(n,m). Nalezy podkresli¢, ze w ogdlnosci mozna metody
wielopunktowe uznal za przypadek specjalny metod cato-
$ciowych i tak samo, metody jednopunktowe za przypadek
szczegblny metod wielopunktowych. W praktyce jednak
rozrdznienie tego od ilu pikseli obrazu wejsciowego zalezy
warto§¢ piksela obrazu wyjéciowego jest bardzo istotna z
obliczeniowego punktu widzenia.

Najbardziej ogélny schemat przetwarzania obrazéw nale-
zatoby sformutowaé w postaci

b(i,j) == H [ar(n,m). br(n,m)] 3
gdzie:
ar(n,m) - dowolny podzbiér zbioru wszystkich pikseli obrazu
a(n,m) (z calym obrazem a(n,m) oraz jedynie pikse-
lem a(ij) wiacznie),

br(n,m) - dowolny podzbidr zbioru wszystkich pikseli obrazu .

b(n,m) (z catym obrazem b(n,m) oraz jedynie pik-
selem b(i,j) wtacznie).

2.1. Przeksztalcenie jednopunktowe

Przeksztalcenia punktowe realizowane sg zwykle w taki
sposoOb, Ze wymagane operacje wykonuje si¢ na poszczegOl-
nych pojedynczych punktach Zrédtowego obrazu, otrzymujac
w efekcie pojedyncze punkty obrazu wynikowego. Operacje
te charakteryzuja sie nastgpujacymi cechami:

e modyfikowana jest jedynie warto§¢ (np. stopien jasnosci)
poszczegblnych punktéw obrazu. Relacje geometryczne
pozostaja bez zmian; '

o jezeli wykorzystywana jest funkcja §ci$le monotoniczna
(rosnaca lub malejaca), to zawsze istnieje operacja od-
wrotna, sprowadzajaca z powrotem obraz wynikowy na’
wejsciowy.

Je§li zastosowana funkcja nie jest §ci§le monotoniczna,

pewna cze$¢ informacji jest bezpowrotnie tracona;

e operacje te maja za zadanie jedynie lepsze uwidocznienie
pewnych tredci juz zawartych w obrazie. Nie wprowa-
dzajg one zadnych nowych informacji do obrazu;

Bezposrednio widocznym efektem przeksztatcen punkto-
wych jest wigc zawsze zmiana skali jasno$ci obrazu bez
zmiany geometrii widocznych na obrazie obiektéw. Mimo
bardzo prostego matematycznie charakteru przeksztalcenia
punktowe bardzo radykalnie modyfikuja subiektywne wraze-
nia, jakie uzyskujemy ogladajac obraz. Czasem prowadzi to
do krancowego znieksztalcenia obrazu, czasem jednak po-
zwala wykry¢ lub uwypukli¢ pewne cechy obrazu praktycz-
nie niewidoczne, gdy si¢ oglada obraz oryginalny. Najprost-
szym przyktadem takiego przeksztalcenia uwypuklajacego
jego cechy obrazu moze by¢ transformacja polegajaca na
uwidocznieniu na wynikowym obrazie wylacznie niektdrych
poziomdéw szaro§ci Zrédlowego obrazu — z pominigciem
wszystkich innych.

2.2. Metody przetwarzania jednopunktowego.

Jednopunktowe metody przetwarzania obrazéw cyfro-
wych polegaja na osobnym przetwarzaniu kazdego piksela
wejSciowego a(i,j) na nowy piksel obrazu wyjsciowego b(i,}).
Najbardziej ogdlnie przetwarzanie jednopunktowe mozZemy
zapisaé jako:

bi.j) = Hg pladi,] @)
gdzie:
Hg [ ¢ ] jest operatorem argumentu a(i,j). W ogoélnosci ope-
rator ten moze zaleze¢ od i oraz j.

W praktyce ten operator jest najczesciej identyczny dla
wszystkich pikseli, czyli nie zalezy on od 1 oraz j. Wéwczas
zapisujemy go jako Hg ple1=H[*].

Operacja (4) moze by¢ realizowana kolejno dla poszcze-
gélnych pikseli (wedhug kolejnosei i=0, 1, ..... , N—-1 oraz
=01, .. , M -1) albo réwnolegle dla wszystkich pikseli
naraz (np. przy pomocy sieci neuronowe;j).

Operator H moze mieé posta¢ bardzo rézna, od prostej
zalezno$ci b(i.j) = k - a(i,j) do bardziej skomplikowanych np.
zalezno$ci logicznych.
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_ Tablica

wskaznik * .. odwzorowanie
a(lj ) hd b(lj)
S

Rys.2. Zasada dzialania tablicy LUT.

Jedna z bardziéj interesujacych realizacji przetwarza-
nia jednopunktowego jest metoda korzystania Z'tarblic;po—
$rednich LUT (ang. look-up-table). Warto$¢ a(i,j)-traktowana
jest’ wtedy_ jako indeks elementéw tablicy, ktéra zawiera
wartodci odwzorowania ‘H, czyll b(ij). Wyjasnia to rys.2,
gdzie jak zaznaczono, indeksowi a(ij) odpowiada warto$¢
b(i,j). Tablica LUT moze reprezentowaé odwzorowanie ktére
nie ma postaci analitycznej, co ma bardzo duze znaczenie
praktyczne. Metody jednopunktowe przetwarzania obrazéw
sg bardzo proste i moga by¢ realizowane bardzo szybko
(szczegblnie z uzyciem tablic LUT). Mozna stosowac je jako
pomocnicze lub wstepne metody przetwarzania uwypuklajace
pewne cechy obrazu lub znacznie upraszczajace obraz. Jed-
nakze metody te nalezy stosowa¢ bardzo ostroznie, gdyz
moga pogorszy¢ jako$é obrazu gubiac istotne (z danego
punktu widzenia) informacje zawarte w obrazie. W dalszej
czeéci oméwimy bardziej szczegblowo niektore z tych me-
tod.

2.3. Histogramyr.

Do metod jednopunktowego przetwarzania ~obrazéw
mozna zaliczyé procedury budowy histogramu i jego wyrow-
nywania. Ogélnie-biorac histogram jest jednym z najprost:
szych i globalnych charakterystyk obrazu. Okresla on czg-
sto$¢ pojawiania sig danego poziomu szaro$ci w obrazie.-

Aby okre$li¢ histogram oznaczmy przez ag, ai, -.- , 8.y PO-

szczegoblne ‘wartodci szarosci wystgpujace w danym obrazie

(najczesciej jest to liczba pozioméw kwantyzacji obrazu L).

Na.tej podstawie obliczamy dalej wielkosci p(ap)- p(aD, -

p(aL 1) bedace: czgstosciami wystqpowama pozmmow ag, al,
5 ALt zdefiniowane jako :

p(a;) = = (5)
n .

gdzie: - liczba pikseli o poziomie szaro$ci a;,
n - liczba wszystkich pikseli. '

Wéwezas histogram to wykres p(a;) w zaleznosci od a,

- Przykladowy histogram dla obrazu a(n,m) majacego 1024
piksele (N==32, M=32) i 32 poziomy szaro$ci (piksel zapisa-
ny jest w stowie 5 bitowym) pokazuje rys.3. Widaé tam, ze
dla a; = 5 (5 stopien szarosci) liczba pikseli jest mata, za$ dla
a, = 9 (a takze dla a; = 2, 17 i 21) liczba-pikseli w:danym
obrazié jest duza (czyli ng, 0, 7, jak i ny; sa duze).- -

Histogram mozna wykorzysta¢ dla oceny jakosci obrazu.
Moze on roéwniez shizyé jako- przetwarzanie pomocnicze

celem dobrego okreélenia innego bardziej zlozonego prze-
. twarzania np. przy binaryzacji obrazu, gdzie na podstawie

histogramu okresla si¢ prog binaryzacji.

0 10 - 20

pla;)

|||||| 4
0

Rys.3. Przykladowy histogram. '

W wielu przypadkach istnieje potrzeba wyréwnywa- -
nia histogramu. Operacja ta polega na pewnym usrednieniu
histogramu. Mozna tutaj wyr6ézni¢ wyréwnywanie normalne

Z p(a) (6)

1—-0

1ub W tzw.-,;0knie blegnqcym

R R ICIN )

gdzie:
k - wskaznik biezacy k=0,1,.....,L-1,
R -:szeroko$é okna.

- Jak wynika z tych wzoréw mamy tutaj- do czynienia z
uérednianiem. W wyniku zastosowania powyzszych proce-
dur, nowy histogram p(by) bedzie réwniejszy, ztagodza sig
wierzcholki i doliny histogramu. Przyklady zastosowania
wyrazen (6) 1 (7) do histogramu z rys.3 sa pokazane na rys. 4
i 5.-Jak widaé z tych rysunkow histogramy sa tam bardziej
wyréwnane, szczeglnie - wyréwnany jest histogram z rys.4
gdzie zastosowano wzor (6). )
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Rys.4. Histogram uzyskany po wyréwnaniu histogramu z rys. 3
przy pomocy wzoru (6).

10 ’ 30

Rys. S. Histogram uzyskany po wyréwnaniu histbgramu Zrys.3
przy pomocy wzoru (7) dlaR=5.

4 p@

20 .

Mozna powiedzieé, ze wzoér (6) daje ,pelniejsze” udred-
nienie niz wzér (7). Jesli podczas wykonywania histogramu
zapamictamy polozenie poszczegélnych pikseli na obrazie to
po jego wyréwnaniu mozna na powrdt odtworzy¢ obraz.
Bedzie on woéwczas bardziej stonowany i mniej kontrastowy.
Moze si¢ jednak okazaé, ze jest mniej wyrazny. Czgsto w
przetwarzaniu obrazu stosuje si¢ operacje rozszerzania histo-
gramu, ktéra polega tylko na oddaleniu od siebie poszczeg6l-
nych pikseli o okreslonym poziomie szaroéci. Jest to operacja
bardzo prosta, ale moze postuzy¢ do modyfikacji subiektyw-
nego wraZenia (skali jasno§ci) podczas analizy obrazu.

2.4. Kwantyzacja wtérna.

Zatozyliémy w naszych rozwazaniach, Ze w systemie- po-
zyskiwania obrazu, obraz analogowy jest przetwarzany na
obraz cyfrowy. Jedna z operacji jaka jest wtedy wykonywana
jest kwantowanie. Jest to tzw. kwantowanie pierwotne. Jest
ono najczeéciej rownomierne i okresla sig je przez liczbg
pozioméw kwantyzacji K. Jednakze w wielu przypadkach
Iinteresujace jest zmniejszenie liczby przedzialéw kwantyzacji
do K'<K. Takiego zmniejszenia liczby przedzialéw kwanty-
zacji dokonuje sig juz na obrazie cyfrowym a(n,m) uzyska-
nym wcze$niej na bazie kwantyzacji pierwotnej i nazywa sig
kwantyzacja wtdrna (albo rekwantyzacja). Operacje ta mozna
przeprowadzaé w roéznych celach, np. dla skrdcenia czasu

dalszych obliczen podczas przetwarzania obrazu, dla potrzeb
transmisji obrazu, dla dostosowania obrazu do urzadzenia
odbiorczego itp.

Kwantyzacja wtoéma polega na podziale przedziatu dys-
kretnego (0-K) na K' nowych przedziatow. Kazdemu pikse-
lowi obrazu wejSciowego a(nm) przyporzadkowana jest
nowa warto$¢, zgodnie z nowymi przedziatami kwantyzacji 1
w wyniku dostajemy obraz wyjSciowy b(n,m). Operacje te
najlepiej wykonuje si¢ przy pomocy tablicy LUT, realizacja
taka jest bardzo szybka.

Kwantyzacja wtorna moze by¢ kwantyzacja rownomierng
lub nieréwnomierng. Kwantyzacja réwnomierna polega na
przeksztatceniu wartoéci piksela a(i,j) na piksel b(i,j) wedtug
wzoru

b(i, j) = —a(iv’ D ®)

gdzie: ;
v = K'/ K okre§la nowe przedziaty kwantyzacji wyrazone w
przedziatach kwantyzacji pierwotnej Aa.

Jesli zatozy6, ze K=2* oraz K'=2", to jak atwo pokazac,
wystarczy w pierwotnej wartodci piksela a(i,j) opuscié k'
najmniej znaczacych bitdéw 1 otrzymujemy piksel b(i.j).

W wyniku uzycie wtornej kwantyzacji rownomiernej w

obrazie wyj§ciowym b(n,m) moga si¢ pojawi¢ tzw. sztuczne
kontury. W efekcie wtérna kwantyzacja rOwnomierna moze
powodowaé pogorszenie jakoéci obrazu. Aby tego uniknaé
stosuje sig szereg metod specjalnych.
Mozna np. zastosowaé tzw. kwantyzacjg z ,,drzeniem". Pole-
ga ona na tym, ze do wartosci piksela obrazu wejsciowego
a(i,j) dodaje sie pewna wielko$¢, ktora w ogdlnosci moze by¢
deterministyczna lub losowa. W' przypadku deterministycz-
nym wzér (8) mozna zapisaé jako

b(l, _]) — a(l7 J) + Wis (9)

gdzie:
r = n (modulo 2), s = m (modulo 2), wg=v/8, wy= -/,
W= -3v/8, w;,=3v/8, a w przypadku losowym ten sam wzér
mozemy zapisaé

a(l, ) +w

b, j) = 10)

gdzie w jest realizacja zmiennej losowej W przyjmujace]
wartoéci ze zbioru {-v/4, -v/8, 0, v/8, v/4}.

Przyjete powyzej wartosci dla w, 1 W moga by¢ inne. Tutaj
przyjeto takie, ktore sg najczesciej wykorzystywane w prak-
tyce. .

Innym podej$ciem jest opracowana przez Floyda i Steinberga
metoda z dyfuzja bledu. Polega ona na dodaniu pewnych
warto$ci do czterech wybranych pikseli sasiadujacych z pik-
selem a(i;j) w miejscach odpowiednio (i+1, j), G -1, j+1),
a@i, j+1), a(i+1, j+1) tzn. po jego dolnej i czgsciowo prawej
stronie. W tej metodzie najpierw dla poczatkowych pikseli
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tzn. w kolejnosci dla (i,j) = (0,0, (O,1), 0.2),...,

(0, M-2), (0, M-1), (1,0) oraz (1,1) obliczamy

b(i, j) = 200 a(1 ) (11

i dopiero dalej od piksela a(1,2) dla pikseli a(i,j} do ich od-
powiednich sasiadow a(it+l, j), a(i -1, j +D, a(i, j+1),
a(i+1, j+1) dodajemy odpowiednio wielkosci ove, B-e, ye,
d-e, gdzie o, B, v, O, to pewne state (najczgScie] przyjmuje sig
o=7/16, B=3/16, y=5/16, 5—1/16) natomiast e jest bledem,
ktéry wynosi

e=a(i,j)—v- b@,j-v/2

Metoda ta daje bardzo dobre wyniki.

. Rozwazymy teraz jeszcze w skrocie wtorng kwantyzacje
nierébwnomierng. Tutaj takze, jak dla kwantyzacji réwno-
miernej, dokonujemy podzialu przedziatu dyskretnego (0 - K)
na K' nowych przedzialdéw z tym, ze te nowe przedziaty nie
musza byé sobie réwne. Dobdr nowych przedzialow jest
wowczas sprawg bardzo zlozona. NajczgSciej przedzialy te
dobiera sig tak aby nowy histogram byt bardziej rownomier-
ny. Oznacza to, ze w miejscach gdzie w histogramie czgsto$§¢
(5) jest mata dokonujemy rozszerzenia przedziatu kwantyza-
cji. Wtorna kwantyzacja nierdwnomierna nie jest zbyt czesto
stosowana. Moze ona w .dosy¢ silny sposéb wplynaé na zgu-
bienie istotnej informacji zawartej w obrazie.

Jednym z najwazniejszych przyktadow kwantyzacji wtor-
nej, czgsto stosowanym w.praktyce, jest tzw. binaryzacja
obrazu. Jest to operacja przypisania pikselom wartosci ,,0"
ub ,,1". Warto$ci binarne 0 1.1 najczgsciej odpowiadaja ma-
femu i duzemu stopniowi- zaczernienia obrazu. Mozna wy-
r6zni¢ dwa rodzaje binaryzacji obrazu:

1. Binaryzacja dla potrzeb grafiki komputerowej np. dla
rysowania obrazu na ekranie lub dla rysowania obrazu
drukarka na papierze. W tych przypadkach powigksza sig
na ogoét liczbg pikseli (nowe piksele maja warto§¢ np.
$rednia z dwdch sasiednich) 1 wykonuje sie takg binary-
zacje aby gestos$¢ jedynek byta duza tam, gdzie na obrazie
jest duzy stopien zaczernienia. Ten typ binaryzacji jest
typowy dld obrazéw drukowanych w gazetach, tutaj nie
bedziemy sig nim dalej zajmowac.

2. Binaryzacja dla potrzeb analizy i obrébki obrazu. Wow-
czas binaryzacja jest typowa kwantyzacja wtorng w ktorej
K' = 2. Oznacza to,. ze kazdy piksel obrazu wyj$ciowego
przyjmuje albo warto§¢ 0 albo warto§¢ 1. Operacji bina-
ryzacji dokonuje si¢ wedlug nastepujacej zasady

a(i, j) =

a(ia J) < ao

b(i, j) = {1 &

0 gdy

gdzie ay to prég kwantyzacji rozdzielajacy przedziat dyskret-
ny (0-K) na dwie czeéci. Prog a, powinien byé tak dobrany
aby informacje zawarte w obrazie istotne z punktu widzenia
dalszej analizy, nie zostaly zgubione. Zazwyczaj warto§é a,
jest dobierana na podstawie histogramu analizowanego obra-
zu. Wéwczas jako ap najezedciej przyjmuje si¢ jedng z warto-

(12)

§ci a; , ktorej odpowiadajg minimum przebiegu histogramu.
Czesto tez warto$é ag dobiera sig¢ do§wiadczalnie, dokonujac
probnych obrobek z réznymi progami. Kwantyzacja binarna
powoduje na ogdt zgubienie pewnych informacji zawartych
w.obrazie. W jej wyniku moga tez sig pojawié sztuczne kon-
tary.

3. Kontekstowa filtracja obrazu (przetwarzanie wielo-
punktowe i calo$ciowe)

Filtry cyfrowe stanowig o wiele bardziej zlozone narzg-
dzie przetwarzania obrazu, niz omawiane wyzej przeksztal-
cenia jednopunktowe. Z reguly (i w zasadzie jest to regula
pozbawiona wyjatkow) filtry uzywane do analizy obrazéw -
zakladaja, Ze wykonywane na obrazie operacje bgda kontek-
stowe. Oznacza to, ze dla wyznaczenia wartosci jednego
punktu obrazu wynikowego trzeba dokonaé okre$lonych
obliczen na wielu punktach obrazu Zrédlowego. Zwykle
polega to na wyznaczaniu warto$ci funkcji, ktdrej argumen-
tami sa wartosci piksela o tym samym polozeniu na obrazie
zrodtowym oraz wartodci pikseli z jego otoczenia K, ktére w
ogblnym przypadku moze mieé rézne formy, ale najczgsciej
utozsamiane jest z kwadratowym “oknem” otaczajgcym sy-
metrycznie aktualnie przetwarzany punkt obrazu. Z powodu
kontekstowosci wykonywanych operacji filtracja z reguty nie-
moze- dotyczyé pikseli znajdujacych sig¢ bezposrednio na
brzegu obrazu.

Rys.6 Struktura ,kontekstu” K wykorzystywanego -
typowo podczas filtracji obrazu.

Z powodu kontekstowo$ci wykonywanych operacji filtra-
cja z reguly nie moze dotyczy¢ pikseli znajdujacych sig bez-
poérednio na brzegu obrazu (rys.7) poniewaz dla odpowied-
niej funkcji wieloargumentowej, bgdacej matematycznym
zapisem. regul dziatania filtru, brakowaé bedzie wartosci
argumentéw oznaczonych symbolem x. - g

X X X

Rys.7 Niemozliwo§é wykonywania kontekstowej filtracji dla
punktéw polozonych przy brzegu obrazu.

Mimo wskazanego ograniczenia, kontekstowe operacje
filtracji obrazu sg bardzo czgsto wykorzystywane w przetwa-
rzaniu i analizie obrazu. Operacje te w odréznieniu od opera-
cji jednopunktowych istotnie zmieniaja zawarto§¢ obrazu, w
tym takZe geometri¢ widocznych na obrazie obiektéw. Po-
zwalaja one dzigki temu w efektywny sposéb pozbyé sig
obrazu pewnych niepozadanych obiektow (zaklocenr, szu-
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mow) lub wydoby¢ z niego pewne, nieuchwytne na pierwszy

rzut oka, uzyteczne informacje.

Odwzorowanie typu punkt — punkt sg stosunkowo ubo-
gie. Znacznie ciekawsze formy przetwarzania obrazu otrzy-
muje-si¢ przy stosowaniu metod obejmujacy takze pewien
kontekst rozwazanego punktu. Najprostsze metody tego typu
nosza nazwe metod wygladzania. Wygladzanie obrazu jest
uzywane do redukcji szumoéw bedacych rezultatem transmi-
sji, kwantyzacji lub zaklocen w urzadzeniach pozyskujacych
obraz. Jedna z technik wygtadzania wykorzystuje informacje
o sgsiedztwie. Wprowadzajac obraz f(x,y) procedura generuje
wygtadzony obraz g(x,y), ktérego intensywno$¢ w kazdym
punkcie jest udredniona przez warto§é intensywnosci punk-
tow sasiednich. Innymi stowy, wygladzony obraz otrzymuje
sig z relacji

(x,) - LI fm (14
N

gdzie: ‘

S — jest zbiorem wspodtrzgdnych punktéw sasiednich

dla (x,y) wiacznie z nim samym

N - jest.catkowita liczba punktéw w sasiedztwie

W praktycznych zastosowaniach filtry wykorzystywa-

ne sa zazwyczaj do realizacji nastgpujacych celdw:

e sthumienie w obrazie niepozadanych szumoéw. Przy braku
konkretnych przestanek na temat istoty szumu realizujacy
te funkcje filtr dziata zazwyczaj na zasadzie lokalnych
$rednich. Kazdemu z punktéw obrazu przypisywana jest
w takim przypadku $rednia warto$¢ jego otoczenia;

e wzmocnienie w obrazie pewnych elementéw zgodnych z
posiadanym wzorcem. W tym przypadku dany punkt zo-
stanie ‘wzmocniony w stopniu zaleznym od spelnienia
przez jego otoczenie okre§lonych warunkéw;

» usuniecie okre$lonych wad z obrazu. Na przykiad: usu-
niecie wad powstatych wskutek zarysowania kliszy.

e poprawa.obrazu o ziej jakosci technicznej. Na przykiad:
obrazéw nieostrych, po1uszonych Iub o niewielkim kon-
tradcie;

o rekonstrukcja obrazu, ktéry ulegt czgsciowemu zniszeze-
niu. Na przyktad: rekonstrukcja materiatow: fotograficz-
nych, ktére przez dhugi czas podlegaly dziataniom nieko-
rzystnych warunkéw.

‘We wszystkich tych przypadkach bardzo istotne jest po-
siadanie wiedzy co do istotnych cech obrazu, ktére- zamie-
rzamy wzmocnié¢ lub sthumié. Bardzo uzyteczna jest wiedza
na temat sposobu powstawania tych cech w. analizowanym
obrazie.

Z matematycznego punktu widzenia filtr jest pewna funk-
cja (wieloargumentowsa) przeksztatcajaca jeden obraz w drugi
metoda ,,piksel po pikslu”. Wlasciwoéei filtru “wynikaja
wprost z analitycznych wlasciwoséci realizujacej go funkcji.
W dalszej czgéci ninigjszej pracy pojgeie filtru 1 realizujace]
go funkcji stosowane beda wymienne. Bedziemy wige wy-
rézniali filtry '

o liniowe (wykonujace operacje filtracji w oparciu o pewna
liniowa kombinacjg wybranych pikseli obrazu wejscio-
Wwego);

e nieliniowe (wykonujace operacje filtracji w .oparciu o
pewna nieliniows funkcje wybranych pikseli obrazu wej-
Sciowego).

Filtry liniowe sa z reguly prostsze w wykonaniu, nato-
miast filtry nieliniowe maja z reguly bogatsze mozliwoéci.
Wisrdd liniowych filtréw wyrézniamy takze filtry rekursywne
i nierekursywne. Oprécz wymienionych filtréw w analizie
obraz6w najczesciej stosuje sie filtry konwolucyjne, media-
nowe, logiczne, czestotliwoéciowe (transformaty Fouriera
dla obrazu), dolno-i gérnoprzepustowe. :

4. Filtry konwolucyjne i medianowe.
4.1. Filtry konwolucyjne

Uogolnieniem metod wygtadzania (metody przetwarzania
wielopunktowego i- calosciowego) sa metody konwolucyjne.
Przy rozpatrywaniu funkcji realizujgcych filtry liniowe po-
shugujemy sig pojeciem konwolucji.

Filtr jest liniowy, jezeli funkcja je realizujaca speinia dwa
warunki liniowosci [20]: ‘

e jest addytywna

o(f +g)=o(f)+o(g) (15)

e jestjednorodna

o(Mf)=ro(f), AeR (16)
gdzie: @ - funkcja realizujaca filtr
f.g - obrazy podlegajace filtracji

W. praktyce najczgéciej wykorzystywane sg filtry spel-
niajace dodatkowo  warunek niezmienno$ci wzglqdem prze-
sunigcia.

(P(fﬂ)' = [o(f)l5 (a7
gdzié dodatkowo:
h - wektor przesunigcia |

Speienie tego warunku oznacza, ze kazdy punkt obrazu
przeksztatcony jest w identyczny sposéb. Filtry liniowe wy-

' korzystywane sg czesto, gdy sg bardzo proste w implementa-

. Jednoczeénie odpowiadaja one intuicyjnym oczekiwa-
niom badaczy poszukujacych odpow1edn1ch przeksztalcen
tych obrazdéw.

Konwolucja (splot funkcji) jest zdefiniowana nastgpuja-
cym wzorem [20]

g(x) =(f xh)(x) = J f(x—t)h(t)dt (18)

gdzie: f, h— splatanie funkcji.

Splot (g) jest zdefiniowany na calym. zbiorze liczb rze-
czywistych R, natomiast iloczyn f(x-t) h(t) jest catkowany na
calym zbiorze R, ale funkcja h moze mie¢ skoficzona dzie-
dzing. W takim przypadku konwolucja wykorzystujaca funk-
cj¢ h staje sig filtrem. Wspomniang wyzej funkcjg realizujaca
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tlumienie szuméw na zasadzie lokalnych $rednich mozna
realizowac jako nastepujaca konwolucjg: )

g() = 5= 1 ()d = (FxBX(x) 19

gdzie:
—; ue< -—a,a>

h(u)=12a
0; ug< —a,a>

Rozwiazanie to posiada interpretacje geometryczng poka-

A
y

e

>
X

X-a a X+a
zana narys. 8.

Rys.8 Interpretacja geometryczna ttumienia szumoéw za pomocg’
lokalnych $rednich [20].

W przetwarzaniu obrazow czgsto stosujemy konwolucyj-
ne filtry dolnoprzepustowe. Rownanie opisujace relacjg po-
migdzy obrazem oryginalnym a przefiltrowanym g(x,y) ma w
tym przypadku postac:
glx,y) = w f(x-1, y-1) + w, f(x-1, y) + w3 f(x-1, y+1) +

+waf(x, y-1) + wsi(x, y) + wef(x, y+1) +
+wo I(x+1, y-1) + weg f(x+1, y) + wo f(x+1, y+1)

(20)
Rys.9 Sgsiedztwo 3x3 woko! punktu (x,y) na obrazie [19].

>y

—J——T (X,Y)

Obraz

Operacja ta nosi czasami nazwe filtrowania liniowego, a
czasami ruchomej $redniej, gdyz warto§é kazdego elementu
jest zastepowana wazong §rednig wynikajaca z jego- sasiedz-
twa. Glownym zadaniem operatora tego typu jest zwykle
redukcja szuméw. Uogdlniona -technika uzycia sasiedztwa

punktu (x,y) polega na wydzieleniu podobszaru w ksztalcie
kwadratu lub prostokata ze srodkiem w (x,y) (np.rys.9)

Elementy obrazu zawarte wewngtrz tego prostokata sa
wymnozone przez odpowiednie elementy macierzy W i su-
mowane.

Wi . W3 W3
(x-1,y-1) x-1,y) (x-1, y+1)
Wy . Ws : Wg
(X’ Y‘l) (X’ Y) . (X, Y+1)
Wy Wg Wo
- (x+1, y-1) x+1,v) x+1, y+1)

Rys.10 Zwigzek migdzy elementami-macierzy W
a punktami na obrazie [19].

Technika ta jest stosowana bardzo chetnie do wydo-
bywania roznych aspektéw rozwazanego obrazu. Rodzaj
uzyskiwanego odwzorowania zalezy od macierzy wspot-
czynnikéw wi, Wa, ... Wg; Wy. Najbardziej typowe zastosowa-
nie filtracji polega oczywiScie na usuwaniu zaklocen z obra-
zu. Przy tego typu zastosowaniu korzystne jest uzywanie
prostego filtru usredniajacego, ktérego macierz konwolucji
(3x3)

W w . W s
‘W4 W s W s

Wi Wi W

ma postaé¢ maski

1 1 1
I
wsp. k=-—
11 1 5
1 1 1

Filtr uéredniajacy usuwa drobne zaklécenia z obrazu, po-

jedyncze czarne punkty na jasnym tle lub jasne plamki na
ciemnym, wygladzone sa drobne ,,zawirowania” krawedzi
obiektéw, usuwane moga by¢ efekty falowania jasnoéci za-
réwno w obszarze samych obiektow, jak i w obszarze tla, itp.
Filtry omawianego typu maja takze zdecydowanie nieko-
rzystne dzialanie, poniewaz powoduje pewne ,rozmycie”
konturéw obiektow i pogorszenie rozpoznawalnoéci ich
ksztaltow. Latwo zauwazyé, ze wczesniej omawiane wygla-
dzanie réwnowazone jest konwolucji, w ktorej wspotezynniki

majg warto$é k = 1/9. Oczywiscie w operacji wygladzania nie -

ma ograniczenia co do wielko$ci obrazu.

W .celu zmniejszenia negatywnych skutkéw filtracji kon-
wolucyjnej stosuje si¢ czasem filtry uéredniajace wartoéc
pikseli wewnatrz rozwazanego obrazu w sposéb ,,wazony”
tak, aby pierwotna wartoé¢ piksela w wiekszym stopniu
wplywata na warto$é piksela po przetworzeniu. Stosuje sie w
tym celu macierze konwolucji zawierajace wigksze wzmoc-
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nienie dla punktéw pierwotnych pikseli obrazu w stosunku
do jego sasiadéw. Moga to by¢ maski :

1 1 1 1 4 1

1 4 1 4 6 4

i 1 1 1 4 1
wsp. k=1/12 wsp. k=1/26

Efekty dziatania takich masek jak wyZej moga istotnie
byé mniej ,,dewastujace” dla-obrazu (obraz jest bardziej wy-
ostrzony).

Czasem z kolei przeciwnie stosowana jest konwolucja z
maska wsp. k = 1/16 pozbawiona calkowicie centralnego
elementu (obraz jest bardziej zamazany)

2 2 2 1
2 0 2 < wsp. - kZE'
2 2 2

Maska pokazana ponizej stuzy do wyizolowania punktdw,
ktorych intensywno$¢ jest wyraznie rdzna od tla.

-2 -2 -2
-2 10 -2
-2 2 -2

Opisane wyzej efekty dotyczyly skutkéw kontekstowej
filtracji obrazéw przy zalozeniu, ze operujemy maska o roz-
miarach 3x3 pikseli. W przypadku powigkszenia wymiarow
maski wynik dolnoprzepustowej filtracji obrazu powoduje
znacznie bardziej ,radykalne” dziatanie filtru, co na ogét
objawia sie znacznie silniejsza ,,erozja” obrazu (rozmywanie
obrazu).

Rownoczeénie wigkszy rozmiar maski konwolucji prowa-
dzi do znacznego zwigkszenia pracochtonnodci obliczen
zwiazanych z procesem przetwarzania obrazu. Na przyktad
konwolucja typowego obrazu o rozmiarach 512x512 pikseli z
maska 3x3 wymaga 2 359 296 mnozen i dodawan dia uzy-
skania obrazu wynikowego, za§ zwigkszenie maski do roz-
miaréw 9x9 pikseli powoduje zapotrzebowanie na wykonanie
21 233 664 mnozen i dodawan w celu uzyskania jednego
obrazu. Zdarzaja si¢ jednak przypadki, kiedy trzeba usunaé
wyjatkowo. dokuczliwe zakl6cenia z obrazu 1 wtedy stosuje
sig wigksze maski przy filtracji dolnoprzepustowe;.

4.‘2. Filtry medianowe

Filtracja medianowa jest transformacjg nieliniowa. Elimi-
nuje ona jedng, z trudnoéci, jaka w metodzie wygladzania i w
metodach konwolucji jest zamazywanie krawegdzi drobnych
detali obrazu. Filtry nieliniowe wybieraja do przetwarzanego
punktu na obrazie wynikowym jedna z wartoSci z jego oto-
czeénia na obrazie Zzrédlowym. Wybdr ten dokonywany jest
oczywiscie wedlug pewnej reguly, ktéra w ogdlnym przy-
padkumoze byé dowolna. : : :

Najczeéciej spotykanym przykladem filtru dzialajacego
na tej zasadzie jest filtr wykorzystujacy mediany. Median jest
wartoscia §rodkowa w uporzadkowanym rosngco ciagu war-
tosci jasno$ci pikseli z calego rozwazanego otoczenia prze-

twarzanego piksela. Na przykiad rozklad wartosci jasnosci
punktéw w otoczeniu pewnego bardzo jasnego punktu 250
stosujac filtracje medianowa dla warto$ci jasnosci pikseli w
oknie {1, 14, 15, 15, 17, 18, 18, 20, 250} przyjmuje wartos¢
17 i taka witaénie warto$¢ bedzie mial odpowiedni piksel na

1 15 20
14 250 18
18 17 15

obrazie wynikowym. Filtr medianowy jest filtrem ,,moc-
nym”, gdyz ekstremalne wartoéci, znacznie odbiegajace od
$redniej (w rozwazanym przypadku warto$¢. przetwarzanego
punktu 250 1 warto$¢ 1) nie maja wplywu na wartoé¢, jaka
filtr przekazuje na swoim wyjsciu. Filtr medianowy bardzo
skutecznie zwalcza wszelkie lokalne szumy i zakldcenia nie
powodujac ich ,,rozmywania” na wigkszym obszarze, co jest
przypadto$cia wszystkich filtréw konwolucyjnych. Narys. 11
pokazano dziatanie jednowymiarowego filtru medianowego
w zasiegu trzech kolejnych punktoéw obrazu (wysoko$¢ za-
znaczonych na rys 11 stupkéw symbolizuje warto$é stopnia
jasno$ci przetwarzanych pikseli).

a ' b)
przed filtracja
po filtracji

Rys. 11 Usuwanie zakldcen filtrem medianowym (a)
i filtrem uéredniajacym(b)

Filtracja medianowa nie wprowadza do obrazu nowych
warto$ci, obraz po wykonaniu filtracji nie wymaga wigc
zadnego dodatkowego skalowania co jest pewna zaleta. Naj-
wazniejszy atut filtracji medianowej polega jednak na tym, ze
na ogdt nie powoduje ona pogorszenia ostro$ci krawedzi
obecnych na filtrowanym obrazie poszczegélnych obiektéw
(rys.11).

a) b)
przed filtracja
po filtracji

Rys. 12 Wptyw filtru medianowego (a) i filtru usredniajacego
(b) na brzegi obiektu (krawgdzi) obrazu.
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Z rys. 111 12 widaé, ze usrednianie (charakterystyczna
dla filtracji-konwolucyjnych) produkuje sztuczne posrednie
poziomy jasno$ci pomigdzy. catkowita czernia i calkowita
biela — mediana natomiast tego nie robi. Filtry medianowe
nie powoduja znieksztatcen funkcji skokowej 1 rosnacej oraz
funkcji pulsacyjnej, ktoérej ilo§é impulséw jest mniejsza od
1/2 szarosci branego pod uwage okna. W przypadku funkcji
tréjkatnej jej wierzcholek zostaje przez mediang sptaszczony.

Istnieja rozne strategie implementacji filtréw mediano-
wych. Jedna z metod zaklada uzywanie poczatkowo filtru w
oknie o dlugosci trzech elementéw. Jezeli zaktocajacy sygnat

ciu. Proces jest przerywany w momencie, gdy filtr zaczyna
bardziej szkodzi¢ niz pomagad(nastgpuje erozja obrazu —
»obgryzanie naroznikéw”). Innym mankamentem filtracji
medianowej jest dlugi czas obliczen konieczny do tego, by
caly obraz podda¢ filtracji zgodnie z tym- algorytmem. Dla
zmniejszenia. obclazenia procesora. przetwarzajacego obraz
podczas filtracji medianowej stosuje si¢ r6zne zabiegi.
Najprostszy polega na tym, by zmniejszy¢ ilo§¢ punktéw
tworzacych okno, dla ktérego wyznaczaé trzeba medialng. '
Dlatego przy filtracji medianowej nagminnie stosuje sig okna
o0 ograniczonej liczbie elementdéw (pigciopunktowe) pokaza-

nie zostanie usuniety, okno moze zostaé rozszerzone do pig- I nym narys. 13c.

a) b)

c) d
b a b c
d e f d e f
h g h i

Rys. 13 Otoczenie w medianie jednowymiarowej — trzypunktowej poziomej (a), trzypunktowej pionowej (b) ‘

oraz dwu wymiarowej - pieciopunktowej (c) i dziesigciopunktowej (d).

Inna technika zwigkszania szybkosci znajdowania
mediany jest stosowanie specjalnych wzoréw, pozwalajacych
na obliczenie wartosci mediany bez koniecznosci uciazliwe-
go sortowania elementéw okna. Nizej podano taki przykla-
dowy wzér dla przypadku okna pigciopunktowego.

MED (b,d,e,f,hy=  MAX [MIN(b, d, e), MIN(b, d, f),
MIN(b, d, h), MIN(b, e, f), MIN(b,
e, h), MIN (b, f, h), MIN(, e, f),
MIN(d, e, h), MIN(d, f, h), MIN(e,
d, h)].

5. Wyostrzenie obrazu

Wyostrzenie obrazu jest osiagane rdznymi metodami.
Opiszemy zastosowana metodg¢ przy uzyciu konwolucji i
jednej z opisanych nizej masek realizujacych proces filtracji
goérnoprzepustowej [19]. Najczgsciej sprowadza si¢ to do
metod numerycznych aproksymujacych pochodna. Celem
blizszego scharakteryzowania tych metod musimy skupié sig
na konkretnych zagadnieniach zwigzanych z wyostrzeniem
obrazu. Wynika to z faktu, Ze w przeciwiefistwie do zadan
wygladzanie (eliminacja zaklGcen) zadanie wyostrzenia nie
jest latwo sobie wyobrazié. Zadanie wyostrzenia polega na
tym, by podkreslic i zaakceptowa¢ na obrazie kontury
obiektéw i ich punkty informatyczne. Najprostszym modelem
takiego zadania jest wydobyme i uwypuklenie krawedzi
obiektu.

Za prosty model krawedzi mozna przyjaé linie prosta se-
parujaca dwa obszary o réznej intensywnosci (jasno$ei) I i
I,. Dla matematycznego opisu krawedzi uzyjemy funkcp w(z)
zdefiniowanej nastgpujaco:

0 dlaz>0
u(z) = % dlaz=0 (21
0 dlaz<0
Jesli &(t) jest impulsem Diraca, wéwczas
u(z)= [8(t)dt (22)
Zatdézmy, ze krawedz lezy wzdtuz linii prostej
xsin@-ycos@+p=0 (23)

Intensywnos¢ obrazu mozna wigc zapisaé w postaci:

fx,y)=L+@G-L)uxsing-ycos @ +p) (24)
Pochodne czastkowe f(x, y) wynosza:
g—f =+sinQ(I, —L)O(xsin@—ycos@+p) (25
X
of .
% =—cos p(I, —[O(Xsinp—ycos@+p)  (26)

Dwa powyzsze operatory réznicowe wykazuja wiasciwosci
kierunkowe. Ich warto§¢ zalezy od - orientacji krawedzi.
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: of of '
Jak w1adomo wektor [ %9 ] jest gradlentem intensywnosci.
RozwaZmy kwadrat dhugo$ci tego -wektora, ktory czesto
uzywany. jest do operacji wykrywania krawedzi- .

(ﬁ :

2
N
ij (By

Operator ten jest symetryczny ze wzgledu na obrét i
dziata tak samo na ‘wszystkie krawegdzie i rézrrych kierun-
kach. Operator ten jest jednak nieliniowy, co ‘utrudnia jego
teoretyczng analizg. -

Z kolei rozwazamy drugie pochodne czqstkowe funkcji
obrazu f:

2 ) -
] = ( (I, —1)d(x sing-y COS(p_f.P) ) 2
‘ @7

N2

f N et e
52— sin 0= 1) 8 (xsin ¢ =y cos ¢ +p)
X

i (28)
f

g = cos (P(Iz—Il)S(XSHl(P y008(P+P)
y?

f oy . : 7 (29)
axz+ay2=(12—1~1)8(xsin(p—ycos<|>+p)

(30)

Na _ podstawie ‘tych pochodnych mozemy zdefiniowaé
laplasjan f(x,y) danych wzorem:

o°f _ —sin @ cos ¢(1 —
Ixdy ?

1) & (X Sin @ — y cos ¢ +p)

krawedzi. Laplasjan jest operatorem liniowym. Z tego wzgle-
du laplasjan ma szczegdlne czeste zastosowanie w zadaniach
wyostrzenia, a takze stosowany jest do innych celéw w zada-
niach przetwarzania obrazéw.

~ Podsumowujac przedstawwne wyZzej rozwazania mozemy
’stw1erd21c ze do wyostrzenia obrazu mozna uzy¢ gradientu

af af |
| . lub gradlentu modu%u GE, V)

ox’ ay|
' G(x,y)=«/Gi+G§

Gd21e Gy, Gy sa cyfrowyml aproksyma(:]aml pochod-
nych zdeflmowanyml Jako

(32)

Gy = [f(x+1, y-1) +2f(x+1,y)+(x+1, y+1)] —'[f(x-l,y+1)+
+ 2f(x-1,y)+(x-1, y+1)] - (33)

Gy = [f(x-Ly+1) + 2f(x,y+1)+f(i+l, y+1)] - [f(x-1,y-D+

+ 2f(x,y-DH(x+1, y-1)] 34)

" Pionowa pochodna G, funkcji f(x,y) dla dowolnego
punktu moze by¢ obliczona za pomoca maski pokazanej na
rys.14a, a pozioma pochodna Gy z . pomocg maski pokazanej
narys. 14b.

Jednak operacja czesciej stosowana w celu uzyskania wy-
ostrzonego obrazu jest leplasjan. W cyfrowej postaci lapla-
sjan dla dowolnego punktu (x,y) ma postaé:

L(x,y):’[f(x+l,y) +f(x-1,y) + f(x,y+1) +

+ f(x,y-1) — 4f(x,y)] . (35)

Laplasjan moze by¢ zaimplentowany za pomoca maski na

(3 1) = rys. ldc
Jak wida¢ laplasjan jest‘ symetryczny. wzgl'qdéni_ obrotu,
zaqhowuje takze znak réznicy intensywnosci, czyli znak
maska a maska b macka ¢
y1 'y oyl vl oy oyl yv-1 oy y+l
x-1 ST 10 |1 o |1 o
x ol o] o 2100 | 2 4
X +1 1 ’ 2 1 -1 0 1 0 1 0

Rys.14 Maski pochodnych Gy, Gy i laplasjanu [19].

Glowna réznica pomigdzy laplasjanem a gradientem
jest to, ze gradient bedac pierwsza pochodna jest wrazliwy na
intensywnos¢ zmiany i wobec tego jest uzywany do detekcji
krawedzi. Laplasjan podaje dodatkows informacje o poloze-

niu piksela wzglgdem krandzi, okresla czy 1eiy po ciemne;j
lub jasnej stronie. Mozna to prze$ledzié na rys. 15
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11 1 11 1 140 0 O 0 0 0
1 I 1 1 110 0 I,

1 1 1 110 © 0
1 11 11 1 110 0 O 0 00

00 O 000 -1J1 0 O 0 00
0 I, 6 0 111 0 L4 0
00 00 -111 O 0
000 000 -111 0 0 0 00

Obraz po wyostrzeniu
Rys.15 Efekt wyostrzenia obrazu za pomocg laplasjanu.
6. Detekcja krawedzi
6.1. Zadania detekcji krawedzi

Detekcja krawedzi jest bardzo waznym elementem proce-
su analizy obrazu. Otrzymanie obrazu w formie wyrdznio-
nych krawedzi jest czesto wystarczajace, a jednoczeénie
wygodne do przeprowadzenia logiczne] interpretacji obrazu.
Techniki detekcji krawedzi maja na celu znalezienie lokal-
nych nieciaglodci w pewnych atrybutach obrazu (np. inten-
sywno$ci lub koloru), ktore odzwierciedlajg granice obiektow
znajdujacych si¢ na scenie. Nieciagtosci takie, a wiec 1 kra-
wedzie powstajag w wyniku wystgpienia zmian w o$wietleniu

‘cieni itp. Idealna jednowymiarowa krawedz moze wiec byé

zdefiniowana jako nieciagta, skokowa zmiana pewnych atry-
butéw obrazu. W rzeczywistosci obraz krawedzi nie odpo-
wiada dokdadnie funkcji skokowej. Spowodowane jest to
wystgpowaniem zaktocen i szuméw. Dlatego wydzielanie
krawedzi musi by¢ wykonywane poprzez realizacje pewnych
algorytméw majacych wykry¢ krawedzie mimo ich niezbyt
precyzyjnego rysunku.

Do najczgdciej spotykanych metod wykrywania krawedzi
zaliczamy: konwolucyjne metody filtracji gérnoprzepusto-
wej, metody poszukiwania krawedzi, metoda uzgadniania
wzorca, metody analizy otoczenia, aproksymacja linii, de-
tektory ‘wzrostu i histogramy dwuwymiarowe, metoda spe-
cjalnego gradientu. Do przetwarzania obrazu w czasie analizy
obrazu hamulca tarczowego zastosowana zostala metoda
specjalnego gradientu.

6.2 Metoda specjalnego gradientu

Krawedz uznana jest za istniejaca, jesli warto$é jej gra-
dientu intensywno$ci w pewnych punktach przekracza usta-
lony prég.

Rézne metody w rézny sposdb przeprowadzaja dyskretng
aproksymacje specjalnego gradientu. Najbardziej znanymi
metodami s3 metody Robertsa, Sobela i Prewitta. Przy ich
wprowadzaniu wygodnie bedzie postuzyé sie oznaczeniami
warto$ci intensywnoéci w punktach rozwazanego okna na
1ys.16.

1o f f,
f5] fa| f5 -
fel £ f5

Rys.16. Oznaczenie pikseli przy wyznaczeniu krawedzi.

W metodzie Robertsa specjalny gradient R(3, j) w punkcie
(1, j) obliczany jest w nastgpujacy sposob

R@,j) = ’\/(f4_f8)2+ (f7-f5)° (36)

Kierunek gradientu intensywnos$ci wyraza wzor

az_E+tg_1 f7—1fs 37
4 fa—fs :

W metodzie Sobela i Prewitta specjalny gradient jest dany
przez dwie sktadowe S, ; S, , okreflajace jego warto$¢ w kie-
runku osi x i w kierunku osi y.

Skladowe S, i S,, w metodzie Sobela zdefiniowane sa
nastgpujaco:

Sx=(f, + 2f5 +fg) - (fp + 215 +f5)

(3%)
Sy=(fs + 27 +fg) - (fp + 21, +,)

W metodzie Prewitta sktadowe S, i S, zdefiniowane sg
nastgpujaco:

Sx=(f2 + f5 +fg) - (fo + f3 +f6)

(39
Sy:(fé + f7 +fg) - (fo + f] +f2)

Przyjmuje sig, ze dany punkt jest punktem krawgdzi,
jesli warto$¢ gradientu G(x, y) przekracza ustalony wczeéniej
poziom progowy T:

G(x,y)= [Sx 185/ 2 T (40)

badz -
G(x,y)=+/s2+822T 41)

W przypadku kiedy obraz jest zaklocony przed zastoso-
waniem ktérej§ z metod gradientowych konieczne jest jego
wygladzanie poprzez zastosowanie maski wygtadzajace;.

Metody Robertsa, Sobela i Prewitta ze wzgledu na swa
prostotg 1 niski koszt obliczeniowy, sa chetnie stosowane do
detekeji krawegdzi w obrazach o matej zawarto$ci zaktécen.

Przydatne w wydzielaniu krawedzi gradienty Robertsa,
Sobela i Prewitta moga by¢ takze wyznaczone metoda kon-
wolucji przy uzyciu masek pokazanych narys. 17.

Gradient Robertsa przedstawiony w postaci czterech ele-
mentéw jest zredukowansg postacia maski dziewiecioele-
mentowej

' Pojazdy Szynowe 2/2001

35



2 0 0 2

0 -2 -2 0
0 0 |0 0 0 0
0 2 0 0 0 2
0 0 -2 0 -2 0

Posta¢ dziewigcioelementowa stosowana jest tylko dla
uniknigcia nieporozumien odnosnie ulokowania centralnego
punktu maski.

2 {0 0 2
0 -2 -2 0
Gy Gy
gradient Robertsa
2 4 2 2 0 -2
0 0 0 4 0 -4
-2 -4 -2 2 0 -2
Gy Gy
gradient Sobela

2 0 -2 2 2 2
2 0 -2 0 0 0
2 0 -2 -2 -2 -2

gradient Prewitta

Rys.17 Maski wybranych specjalnych gradientéw.

7. Zastosowanie metod przetwarzania obrazéw do obra-
zow hamulca tarczowego

W ramach prac na realizacja grantu stworzony zostal pro-
gram w jezyku programowania MATLAB stuzacy do testo-
wania wybranych metod przetwarzania obrazéw hamulca
tarczowego. Program ten dokonuje testowania jakosci obra-
z6w z punktu widzenia réznych metod przetwarzania i po-
zwala wybraé te, ktore przetwarzaja obraz do postaci najle-
piej nadajacej sig¢ do dalszej analizy. Metody przetwarzania
obrazéw oferowane przez program to:

e Filtracja medianowa.

e Znajdowanie kontur6w metoda Sobela, Robertsa, Prewitta
oraz Marr-Hildretha.

e Obliczanie histogramu oraz wykonanic wyréwnania i
rozszerzenia histogramu.

e Segmentacja binarna oraz wieloprogowa (max. do 4 pro-
gow)

Podstawy teoretyczne tych metod zostaly opisane w
punktach 2 + 6 niniejszego artykutu. Obecnie przedstawimy
obrazy hamulca tarczowego po przetworzeniu z wykorzysta-
niem metod zawartych w programie. Do testowania metod
przetwarzania wykorzystywane beda dwa rdzne obrazy ha-
mulca tarczowego. Jeden stabo oéwietlony (niski poziom
jasno$ci obrazu) drugi dobrze o$wietlony aby pokazaé jak
metody przetwarzania obrazu dzialaja na roznej jasno$ci
obrazy pozyskane z kamer cyfrowych.

7.1 Obrazy hamulca tarczowego wraz z operacja obliczenia histogramu.

Rys.18. Obraz stabo oswietlony wraz z operacjg obliczenia histogramu.
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Rys.19. Obraz dobrze o$wietlony wraz z operacja obliczenia histogramu,

7.2 Obrazy hamulca tarczowego przed (a) i po (b) wykorzystaniu operacji wyréwnania histogramu.
a) b)
Rys.20. Obrazy slabo o$wietlone przed (a) i po (b) operacji wyréwnania histogramu.
Pojazdy Szynowe 2/2001
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Wirowinania:
Wil b A

Rys.21. Obrazy dobrze oéwietlone przed (2) i po (b) operacji wyréwnania histogramu.
Na rysunku 20b i 21b wida¢ wyraznie wyeksponowanie obrazu hamulca tarczowego z ciemnego tla.
Obrazy hamulca tarczowego przed (a) i po (b) wykorzystaniu operacji rozszerzenia histogramu.

a) b)

Rys.22. Obrazy stabo o§wietlone przed (a) i po (b) operacji rozszerzania histogramu.
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Rys.23. Obrazy dobrze o$wietlone przed (a) i po (b) operacji rozszerzania histogramu.

Na rysunku 22b i 23b nie widaé ewidentnych zmian na obrazie hamulca tarczowego pomimo operacji wyréwnania histogramu.
Na rys.23b wida¢, Ze obraz jest bardziej kontrastowy.

7.4. Obrazy hamulca tarczowego przed (a) i po (b) filtracji medianowej.

a) o b)

Rys.24. Obrazy stabo o§wietlone przed (a) i po (b) filtracji medianowe;.
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Rys.25. Obrazy dobrze o$wietlone przed (a) i po (b) filtracji medianowej.

Na rys.24a wida¢ wyrazne jasne punkty (zaktocenia) na tarczy hamulca tarczowego. Po wykonaniu filtracji medianowej
rys.24b zostaty wyeliminowane zakldcenia (brak jasnych punktow na tarczy hamulca tarczowego). Na rys.25a brak wyra znych
zaklocen 1 dlatego obraz z rys.25b po filtracji medianowej nie zmienit sie.

7.5. Obrazy hamulca tarczowego po wykorzystaniu filtru do wykrywania krawedzi.

Przetwarzanie Dorazow - ob.l)

Rys.26 Obraz stabo oéwietlone po filtracji do wykrywania krawedzi metoda Sobela.
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Rys.28 Obraz stabo oswietlony po filtracji do wykrywania krawedzi metoda Robertsa.
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Rys.30 Obraz stabo o§wietlony po filtracji do wykrywania krawgdzi metodg Prewitta.
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etodd Prawi

Rys.32 Obraz stabo oéwietlony po filtracji do wykrywania krawedzi metoda Marr-Hildretha.

Poiazdy Szynowe 2/2001

2



Rys.33 Obraz dobrze oéwietlony po filtracji do wykrywania krawedzi metods Marr-Hildretha.

Widaé ewidentnie na tych obrazach jak kolosalne znaczenie ma odpowiednie o §wietlenie obiektu. Zle wyeksponowany ob-
raz jest trudny do analizy i dlatego dobér rodzaju i natezenia owietlenia ma decydujacy wpltyw na jako$§¢ przeprowadzone]
analizy obrazu. Zastosowanie réznych metod filtracji do wykrywania krawedzi umozliwia nam ich odpowiedni wyb6r w za-
leznoéci od jako$ci uzyskanego obrazu z kamer cyfrowych i o$wietlenia analizowanego obiektu.

7.6. Segmentacja binarna wieloprogowa obrazu hamulca tarczowego.

. E Segmentacia bindea wieloprogowa.

ilo$¢ progow :

Prog1:
Prag 2:
Prog 3

Prag 4.

Rys.34 Obraz po segmentacji binarnej wieloprogowej (max. do 4 prog6w).
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Na rys.34 przedstawiono segmentacje binarng wieloprogowa (max. do 4 progéw). W zalezno$ci od ustawionych progdéw pew-

ne piksele z obrazu moga by¢ wyeliminowane co moze mie¢ istotne znaczenie gdy cheemy analizowaé obraz z pominigciem
pewnych nieistotnych informacii.

2) b

rzetwarzanie oh: tarcza.bmp

Rys.35 Obrazy przed segmentacja binarna (a) i po segmentacji binarnej jednoprogowej prég 51 na 256 pozioméw jasnosci (b).

Na rys. 35b wyeliminowane sa piksele nie przekraczajace progu 51 w 256 skali poziomdw jasnosci. Na rysunku tym widaé,

ze piksele o niskiej skali jasnosci (ciemnie) w przedziale od 0 do 50 w 256 skali poziomu jasnoéci sg wyeliminowane z obrazu
hamulca tarczowego.

a) ’ | b)

[4‘ Przetwarzanie obrazow - tarcza.bm)
ok Edues Naedse

Rys.36 Obrazy przed segmentacja binarna (a) i po segmentacji binarnej wieloprogowej progi 51 i 102 na 256 pozioméw jasnoéci (b).
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Na rys. 36b widoczne sg piksele od 51 do 102 na 256 pozio-
mow szarosci. Na rysunku tym widaé, ze dobierajac odpo-
wiednie progi binaryzacji mozemy uzyskaé obrazy, ktore
moga by¢ zoptymalizowane ze wzgledu na wyrazisto$¢ obra-
zu z punktu widzenia dalszej obrébki obrazu.
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