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1. Wstep

1.1 Teza i cele pracy

Przedmiotem dysertacji jest metoda przetwarzania danych wizualnych 2D w celu
transformacji wybranych tresci obrazu do postaci dzwieku przestrzennego.
Przetwarzanie to powinno wspomagaé¢ orientacje przestrzenna osoéb niewidomych.
Przez orientacje przestrzenna autor rozumie mozliwoéé okreslenia z ograniczona
doktadnosciag ksztaltu, rozmiaru, polozenia, oraz odleglosci obserwatora do
analizowanych obiektow sceny.

W niniejszej pracy podjeto probe udowodnienia nastepujacej tezy: ,Przetwarzanie
informacji wizualnej 2D wykorzystujacej akwizycje obrazéw RGB, ich segmentacje
oraz transformacje ksztaltu obiektow sceny do postaci dzwieku przestrzennego
pozwala analizowaé¢ ksztalt, polozenie oraz szacowaé¢ odleglo$¢é pomiedzy
obserwatorem a obiektem”.

Cele pracy:

e Udoskonalenie algorytmow segmentacji obrazow RGB w czasie rzeczywistym.
o Wyznaczenie funkcji porownujacej piksele kolorowe przy nier6wnomiernym
o$wietleniu obiektow swiattem biatym
Opracowanie algorytmu automatycznej regulacji balansu bieli
Opracowanie efektywnych metod segmentacji obrazu w oparciu o
segmentacje obszarowa.
— Potlaczenie zalet metod segmentacji wododziatowej i rozrostowej
— Implementacja segmentacji klasterowej k-means oraz split & merge
e Opracowanie metody transformacji tresci obrazu 2D do postaci dzwieku
przestrzennego z zastosowaniem funkcji HRTF (Head Related Transform
Function) oraz standardu MIDI i wykorzystania jej do analizy ksztaltow,
polozenia oraz szacowania odlegltosci pomiedzy obserwatorem i obiektem.
e Opracowanie metody rozpoznawania wybranych obiektéw sceny na podstawie ich
ksztaltu i tekstury z uzyciem SSN.
e Napisanie programu do weryfikacji przyjetych tez i opracowanych algorytmow.

Oryginalne osiggniecia autora:
e Opracowanie metody transformacji informacji o ksztalcie, rozmiarach i
potozeniu obiektu do postaci dzwieku przestrzennego. Zaproponowano, by
informacja o obrazie zawarta byla zaréwno w wysokosci dzwieku jak i

polozeniu przestrzennym jego zrodia.
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Zdefiniowanie przestrzeni kolorow HCI, w ktorej mozliwe jest zmniejszenie
wplywu nier6wnomiernego oswietlenia $wiattem bialym na segmentacje
obiektow.

Okreslenie funkcji poréwnujacej piksele na podstawie ich koloru w przestrzeni
HCI. Jest to funkcja réznic parametrow HCI kolorow pikseli, w ktorej wagami
sg funkcje dwuargumentowe — powierzchnie interpolacji biliniowej parametrow
zaleznych od stosunku nasycen do progu rozpoznania koloru.

Modyfikacja algorytmu interpolacji bikubicznej wykorzystujacego platy
powierzchni sklejanych Beziera.

Opracowanie nowego sposobu parametryzacji krzywych B-sklejanych.
Opracowanie algorytmu automatycznej korekcji balansu bieli obrazu,
taczacego zalety metod Gray Edge i Shades of Gray.

Opracowanie algorytmu segmentacji wododzialowo-rozrostowej, ktora taczy
zalety obu rodzajow segmentacji obszarowej.

Modyfikacja metody jednostronnego przeksztalcenia Jacobiego do wyznaczania
faktoryzacji SVD macierzy

Opracowanie nowej metody inicjalizacji segmentacji klasterowej obrazow
kmeans, uwzgledniajacej rozklad gestosci pikseli (High Density)

Opracowanie modulu wspomagajacego klasyfikacje obiektéw sceny z
wykorzystaniem sieci neuronowych i blokow PCA, redukujacych liczbe wejsé
sieci SSN i utatwiajacych jej nauke.

Propozycja metody szacowania odlegtosci pomiedzy obserwatorem a obiektem,
polegajacej na  analizie zmiany wysokosci dzwieku  towarzyszacej
przemieszczeniu sie obserwatora wzgledem obiektu.

Opracowanie metody dekompozycji (faktoryzacji) dowolnej transformacji
afinicznej obiektow edytora sceny wirtualnej do postaci zlozenia macierzy
transformacji podstawowych w kolejnosci: skalowanie, pochylenie, obrot i
przesuniecie (SHRT).

1.2 Uklad pracy

Praca podzielona jest na osiem rozdzialow, utozonych w sposéb zgodny z kolejnoscig

przetwarzania danych i zaawansowania uzytych narzedzi. Rozdzialy opatrzone sa

licznymi ilustracjami i istotnymi fragmentami kodu. Uzyta skladnia jest przewaznie

zgodna z obiektowym jezykiem C# (niekiedy ze wskazaniem w metodach nazwy

klasy, do ktorej naleza) lub jezykiem programowania w $rodowisku MATLAB - jesli

struktura obiektowa danych lub programu nie byla szczegélnie istotna. Poszczegolne

rozdzialy zawierajg nastepujace tresci:

10
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Rozdzial pierwszy

Stanowi przeglad i podzial istniejacych systemow styszenia obrazéw. Zaprezentowana
zostata koncepcja proponowanego rozwiazania i budowa systemu konwersji obraz-

dzwiek.
Rozdzial drugi

W rozdziale drugim przedstawione zostaly podstawy teorii koloru i kolorymetrii, oraz
przestrzenn koloréow uzyta do pordéwnywania pikseli podczas segmentacji obrazu.
Zdefiniowana zostala miara odlegloéci pomiedzy kolorami w tej przestrzeni,
umozliwiajaca zmniejszenie wplywu nieréwnomiernego oswietlenia obiektow $wiattem

bialym na segmentacje obrazu.
Rozdzial trzeci

Omawia sposoby interpolacji obrazéw, przedstawia metode tworzenia palet barw i
implementacje klasy Pixelmap umozliwiajacej wygodne postugiwanie sie obrazami i
paletami pseudokoloréw. Przedstawione zostaly podstawowe metody automatycznego

balansu bieli i zaproponowane potaczenie ich zalet w nowym rozwigzaniu.
Rozdzial czwarty

Na wstepie rozdzialu czwartego zaprezentowane zostaly podstawy matematyczne
analizy czynnikow gltownych PCA i faktoryzacji SVD macierzy. Metoda PCA
umozliwia redukcje i filtracje danych poprzez wyznaczenie cech, ktére sa od siebie
liniowo niezalezne i znajduje szerokie zastosowanie w systemach przetwarzania. Obok
znanych i powszechnie uzywanych algorytmoéw, przedstawione zostaly sugestie i
modyfikacje autora tych algorytmoéw. Zasadnicza czesé rozdzialu czwartego stanowi
jednak opis wybranych metod segmentacji obszarowej oraz segmentacji hybrydowej,
ktora powstata z potaczenia popularnych metod segmentacji rozrostu obszaru oraz
segmentacji wododzialowej. Rezultat dziatania tych metod zostal poréwnany z
innymi rodzajami segmentacji z wykorzystaniem projektu Uniwersytetu Berkeley
BSDS500.

Rozdzial piaty

Przedstawia opracowana realizacje rozpoznawania obiektow z uzyciem sieci

neuronowych. Modut wykorzystuje dwie sieci neuronowe poprzedzone blokami PCA.
Rozdzial szo6sty

Przedstawia opracowana metode generowania dzwieku na podstawie obrazu
segmentu. Ksztalt i potozenie segmentu podlega transformacji na dzwiek przestrzenny
przy uzyciu szybkiej konwolucji dzwieku z funkcja HRTF dla ucha prawego i lewego.

Omoéwiona zostala réwniez mozliwosé szacowania odleglosci i wielko$ci obiektow
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przez obserwatora na podstawie szybkosci zmian czestotliwosci dzwieku w zaleznosci

od odlegtosci od obiektu.
Rozdzial si6dmy

Aplikacja wyposazona jest rowniez w modut przeznaczony do nauki systemu, ktorego
opis znajduje sie w rozdziale sid6dmym. Umozliwia on tworzenie dowolnie
skomplikowanych ksztaltéow dzieki funkcji grupowania i rozgrupowywania ksztaltow
prostych. Ksztalty oraz ich grupy moga podlegaé¢ transformacjom afinicznym 2D i
podlegaé¢ konwersji na dzwiek przestrzenny.

Rozdzial 6smy

Stanowi zbior zebranych wnioskow, wynikajacych z przeprowadzonych badan,

implementacji i eksperymentéw, zakonczony podsumowaniem.
Dodatek A
Zawiera liste dostepnych instrumentéw w standardzie General MIDI.

Dysertacje zamyka wykaz literatury, do ktorej znalazlty sie odnosniki w tekscie.

1.3 Aktualny stan wiedzy

Znakomita wiekszo$¢ docierajacych do nas bodzcow jest rejestrowana za pomoca
oczu. Przetwarzanie tak duzej liczby informacji nie jest proste. Nic dziwnego, ze
jedna trzecia naszych mozgow jest zwiazana z ta podstawowa dla nas mozliwoscig -
widzeniem. Tym samym terminem ,widzenia” okreslamy bowiem zazwyczaj nie tylko
kwestie rejestracji obrazow, ale rowniez rozpoznawania widocznych na nich obiektow.
Utrata wzroku, jako najwazniejszego ze zmyslow, wigze sie czesto z drastycznym
ograniczeniem interakcji czlowieka z otoczeniem i obnizeniem komfortu zycia.
Swiatowa Organizacja Zdrowia szacuje liczbe 0séb z ciezkim uposledzeniem wzroku
na okoto 290 milionow (sierpienn 2014), z czego 40 milionow to osoby caltkowicie
niewidzace. W podwyzszeniu samodzielnosci i warunkéw zycia osob dotknietych ta
niepetnosprawnosciag duza role odgrywaja urzadzenia konwersji obrazéw na sygnaly
postrzegane innymi receptorami. Naturalnym wyborem jest czesto stuch, ktoérym
odbieramy wiekszos¢ pozostalych informacji z otoczenia. Istnieja jednak systemy,
ktore staraja sie wykorzysta¢ mozliwo$é przekazania dwuwymiarowej informacji o
obrazie za pomoca zmystu dotyku i elektrod umieszczonych w postaci matrycy. W
obawie przed ucigzliwoscia sygnalow dzwiekowych i maskowaniem informacji audio z

otoczenia wykorzystywane sa rowniez czesto urzadzenia wibrujace [1] [2] (Rys. 1).

12 - Rozdzial 1 - Wstep



Laptop

TENS Glove

Stereo Headset

Rys. 1. System ENVS konwersji obraz — dotyk. (©) [2004] IEEE

Istnieje wiele systeméw wspomagajacych nawigacje osob niewidomych, okreslanych
wspolnym mianem ETA (Electronic Travel Aid). Pierwsze takie systemy, powstale w
latach 70-tych oparte byly na aktywnym skanowaniu odlegltoéci od przeszkod. W
zaleznosci od uzytego sensora mozna je podzieli¢ na radary, ladary (uzywajace lasera)
i sonary emitujace ultradzwieki. Przyktadem ladaru jest urzadzenie LaserCan, ktore
umozliwia detekcje obiektéw na poziomie glowy, stromych spadkéw terenu oraz
obiektow w odlegtosci do 3.5 m przed uzytkownikiem przy pomocy trzech par diéd
laserowych i fotodiod [3]. Bardzo popularne sa czujniki wykorzystujace ultradzwieki
ze wzgledu na mozliwo$¢ symulowania echa odbi¢ dzwieku od przeszkody. Sonarami
sa m.in. urzadzenia BatCane, NavBelt [4] i GuideCane [5] [6] - rodzaj laski na
kotkach z sensorami ultradZzwiekowymi, ktéra omija przeszkody prowadzac
bezpiecznie osoby niewidzace (Rys. 2). GuideCane moze rowniez korzystaé z
informacji GPS lub wykorzystywac¢ wczes$niej zdefiniowana Sciezke ruchu.

Rys. 2. Sonary ETA: Urzadzenie NavBelt sklada sie z o$miu ultradzwiekowych czujnikow
odleglosci, komputera przetwarzajacego informacje na dzwiek i stuchawek (a).
Glowica sonaru GuideCane (b). (© [2003] IEEE

Czujnik Mowat [7] sygnalizuje odleglosé¢ od przeszkody wibracjami o czestotliwosciach
odwrotnie proporcjonalnych do odlegloéci. Niewidomy rejestruje zatem czestsze
wibracje zblizajac sie do przeszkody. Na podobnej zasadzie dziala Nottingham
Obstacle Detector (NOD) [8] i Sonic Torch [9] (Rys. 3), sygnalizujac obiekty za
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pomoca osmiu réznych tonow dzwiekowych, oraz Polaron, ktory potrafi sygnalizowaé
zarowno dzwiekiem jak i wibracjami.

a) b)
Rys. 3. Electronic Travel Aids: Mowat Sensor (a), Sonic Torch (b)

Zainspirowany sposobem echolokacji nietoperzy jest system skanowania sonarowego
SonicGuide (autorstwa prof. Leslie Kay’a), z nadajnikiem ultradzwieckowym i dwoma
receptorami przeksztatcajacymi echo w stereofoniczny dzwiek umozliwiajacy detekcje
najblizszej przeszkody [10|. Zestaw oryginalnie umieszczony w specjalnych okularach
zostal zmodyfikowany w opaske na czoto w systemie KASPA. Urzadzenia te potrafity
juz przekazaé¢ wieksza informacje o otoczeniu niz kierunkowy sygnal wczesniejszych
ETA. W zaawansowanych urzadzeniach przetwarzajacych obraz mozliwe jest nie
tylko ostrzeganie przed przeszkodami, ale réwniez konwersja wspomagajaca
modelowanie otoczenia i orientacje przestrzenng uzytkownikéw systemu.

Rys. 4. Urzadzenie SonicGuide (a) i jego odmiana — KASPA (b)

Wspoblczesne systemy przetwarzania obrazéw na dzwiek mozna podzieli¢ na dwie
zasadnicze grupy. Do pierwszej naleza algorytmy przetwarzania obrazéw rastrowych
wykorzystujace analize czestotliwo$ciowa obrazéw. Kazda kolumna obrazu
traktowana jest wowczas jako widmo amplitudowe dzwieku i odgrywana na zasadzie
skanowania przetwarzanego obrazu (Rys. 5).
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Rys. 5. Ilustracja konwersji ze skanowaniem obrazu

Przyktadem komercyjnym takiego rozwiazania jest holenderski skaner The vOICe
opatentowany przez Petera Meijer’a [11]. Niskie czestotliwosci generowanego dzwieku
odpowiadaja dolnym wierszom obrazu, a wyzsze — gornym (Rys. 6). Rozwiazanie jest
proste i jednoznacznie odzwierciedla pelna informacje o obrazie. Ze wzgledu jednak
na zlozono$é¢ informacji, system jest dos¢ trudny do nauczenia, dodatkowo
uniemozliwia on normalne styszenie dzwiekéw docierajacych z otoczenia, zastepujac
catkowicie stuch, proteza zmystu wzroku.

Rys. 6. System The vOICe (a) i obraz zakodowany widmem dzwigku (b)

Druga grupe stanowia systemy rozpoznajace obiekty na obrazie w procesie
segmentacji, poprzez grupowanie pikseli o wspoélnych cechach. Na Uniwersytecie La
Laguna w Hiszpanii (Teneryfa) skonstruowano urzadzenie EAV (Espacio Acustico
Virtual) skladajace sie z dwoch kamer 1 odwzorowujace obrazy w  scene
trojwymiarowa, w ktorej kazdy rozpoznany obiekt jest zrodtem dzwieku [12].
Podobny projekt pod nazwa Naviton zrealizowany zostal na Politechnice Lodzkiej
[13], oraz na Universytecie Sabah w Malezji (urzadzenie SVETA [14], Rys. 7a) i
Uniwersytecie Genewskim (See ColOr [15], Rys. 7b). Projekty EAV i Naviton
generuja dzwiek przestrzenny z wykorzystaniem funkcji HRTF na podstawie $rodka
geometrycznego obiektu i jego wielkosci (powierzchni lub objetosci). Tego rodzaju
rozwigzania stosowane sg w ujawnionych patentach US3800082 (A), US20130038600
(A1), US8797386 (B2), US20070211947 (A1) i US20050208457 (Al). Omawiane
systemy nie analizuja ksztattu obiektow, a jedynie ich wielko$¢ i potozenie.
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1)

Rys. 7. Prototyp systemu SVETA (a) i See ColOr (b)

1.4 Koncepcja metody transformacji obrazu

Zalozeniem pracy doktorskiej bylo opracowanie metody transformacji obrazu do
postaci dzwieku przestrzennego, w celu wspomagania orientacji przestrzennej os6b
niewidomych. W metodzie (Rys. 8) poddaje sie analizie sekwencje obrazow

rejestrowanych przez kamere.

Przetwarzanie wstepne:

skalowanie, zmiana
przestrzeni kolorow

Segmentacja obrazu i wyboér obiektu

Rozpoznawanie SSN

Synteza dzwieku Obiekt

(Software MIDI) roZpoznany
@ o Syntezator
Dzwiek przestrzenny
mowy

Rys. 8. Schemat ogélny konwersji obraz - dzwiek
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7 pojedynczych kadréow, po przetwarzaniu wstepnym oraz segmentacji, wydzielane sg
obiekty, ktore poddawane sg dalszej analizie. Zawiera ona dwie niezalezne $ciezki —
transformacje ksztaltu segmentu do postaci dzwieku przestrzennego oraz probe
rozpoznania obiektu na podstawie kontekstu, ksztaltu i tekstury. W pracy
skoncentrowano sie na realizacji $ciezki pierwszej - metodzie transformacji obrazu do
postaci dzwieku. Dzwiek poddawany jest transformacji wykorzystujacej funkcje
HRTF, co umozliwia m.in. lokalizacje przestrzenng zrédila. Metoda korzysta z
popularnego interfejsu MIDI do generowania dzwieku instrumentéw muzycznych w
celu zapewnienia harmonii i wiekszego komfortu niz przy uzyciu przypadkowych
dzwiekow syntetycznych, o dowolnej charakterystyce tonalnej. Druga $ciezka ma
charakter wspomagajacy, a jej funkcja polega na rozpoznawaniu ksztaltu oraz
tekstury analizowanego obiektu i ewentualne jego rozpoznanie w okreslonym
kontekscie (konkretne pomieszczenie). W przypadku rozpoznania obiektu przez SSN
osoba niewidoma ustyszy komunikat z nazwa obiektu.

Segment poddawany konwersji na dzwiek jest reprezentowany w postaci kolumn
(Rys. 9). Kolumny w kolejnosci od lewej do prawej sa transformowane na tony
instrumentu muzycznego. Generowany dzwiek zalezy od liczby kolumn, wysokosci i
potozenia ich $rodkéw oraz czasu odtwarzania. Liczba kolumn i czas odtwarzania
dzwieku jest stala dla kazdego segmentu i jest parametrem przetwarzania. Wysokosé
kolumn i potozenie ich srodkéw jest zwiazane bezposrednio z wielkoscia i ksztattem
transformowanego obiektu. Wysokos¢ kolumny decyduje o wysokosci tonu
instrumentu, natomiast srodek kolumny jest interpretowany jako polozenie zrodta
dzwieku. W ten sposoéb na podstawie dzwieku mozliwe jest okreslenie ksztaltu i
potozenia obiektu. Ze wzgledu na koniecznosé rozrézniania potozenia zréodta dzwieku
w pionie, do generacji dzwieku wykorzystana zostata funkcja transmitancji HRTF.
Dopasowanie jej charakterystyk do cech osobniczych wymaga treningu. Wraz ze
zwiekszeniem szybkoSci rozpoznawania mozliwe jest jednak skrocenie czasu
odtwarzania dzwieku zwiazanego z obiektem.

Rys. 9. Spos6b konwersji segmentu na dzwiek przestrzenny
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2. Teoria koloru

2.1 Przestrzenie kolorow

Kolor, czyli barwa, jest wrazeniem uzyskiwanym dzieki analizie widma spektralnego
Swiatta docierajacego do oka. Najczesciej do opisu tego wrazenia wystarczaja trzy
niezalezne parametry. Urzadzenia rejestrujace barwe Swiatta okreslaja widmo poprzez
zapamietanie poziomoéow sktadowych R, G i B. Modele koloru zwiazane z fizycznymi
parametrami promieniowania, okredlajacego widmo energetyczne sSwiatla, sa jednak
tatwiej interpretowalne przez cztowieka. Kolor jest wowczas definiowany przy uzyciu
parametrow odcienia, nasycenia i intensywnosci. Odcienn okresla czestotliwosé (lub
dlugosé¢ fali) dominujacej sktadowej wystepujacej w widmie, intensywnos$é¢ okresla
poziom jej energii, a nasycenie jest stosunkiem energii sktadowej dominujacej do
sredniej energii pozostalych sktadowych w widmie i decyduje o ,czystosci”, lub tez

,mnonochromatycznosci” koloru.

Obiekty na obrazach rzeczywistych, pochodzacych z kamery, sa rzadko o$wietlone
Swiattem idealnie rozproszonym, skutkiem czego ich piksele réznig sie jasnoscia.
Segmentacja obrazu powinna zatem korzysta¢ z przestrzeni koloréw umozliwiajacej
uniezaleznienie od jasnosci [16]. Swiatlo biale wplywa na wartos¢ kazdego z
komponentow RGB pikseli. Korekcje tych wartoéci mozna przeprowadzié
normalizujac kolor pikseli jego intensywnoscig. Takie wspodlrzedne okresla sie mianem
chromatycznych lub znormalizowanych

[R,G, B]
b = ————= 2.1
g b =5 (2.1
Spetnione jest wowczas rOwnanie:
r+g+bb =1 (2.2)

Jest to rownanie plaszczyzny w przestrzeni RGB przechodzacej przez kolory R, G i B
i wyznaczajacej tzw. trojkat Maxwella, na ktory rzutowane sa sSrodkowo wszystkie
kolory z przestrzeni RGB (Rys. 10). Wektorem prostopadlym do trojkata Maxwella
jest wektor szaro$ci od czerni do bieli. Poniewaz wszystkie wspolrzedne zwiazane sg
rownaniem (2.2), wystarcza dwie wspolrzedne do wyznaczenia diagramu

chromatycznosci (np. r, g).
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Rys. 10. Trojkat Maxwella w przestrzeni RGB

Czesci kolorow z widzialnego spektrum nie mozna uzyskaé na drodze addytywnego
mieszania podstawowych barw R, G i B. Dodatkowo, zakres mozliwych do uzyskania
barw zalezy od odcienia uzytych barw podstawowych w urzadzeniach rejestrujacych i
wyswietlajacych obrazy. Niezalezna od urzadzeni jest przestrzen sRGB, zdefiniowana
dla monitora standardowego (IEC 61966-2-1/FDIS, 1999). Miedzynarodowa komisja
do spraw o$wietlenia CIE (Commision Internationale de I’Eclairage) juz w 1931 roku
ustanowita standard CIE XYZ, oparty na trzech podstawowych kolorach X, Y i Z,
ktore nie sa realizowalne fizycznie, ale za pomoca ktéorych mozna, w wyniku
mieszania addytywnego, uzyska¢ wszystkie kolory z zakresu widzialnego $wiatla.
Wspoblrzedne chromatyczne tej przestrzeni majg zawsze w tym zakresie wartosci
nieujemne, a sktadowa Y okresla luminancje koloru.

(X,Y, Z]

LA s (2.3)

Podobnie jak dla przestrzeni RGB, mozna wyznaczy¢ diagram chromatyczny z

pominieciem wspotrzednej z, zaleznej od dwoch pozostatych (Rys. 11).
049
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Rys. 11. Diagram chromatycznosci CIE
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Na diagramie CIE XYZ mozliwe sa operacje wyznaczania koloru poprzez mieszanie -
kolor wypadkowy lezy na linii laczacej mieszane kolory lub w wielokacie przez nie
utworzonym, jesli mieszamy wiecej niz dwie barwy. W zwiazku z tym mozliwe jest
m.in. wyznaczanie barw dopelniajacych, ktére musza leze¢ na odcinku przechodzacym
przez punkt bieli. Nasycenie koloru mozna zdefiniowaé¢ jako stosunek dlugosci
odcinka od koloru od bieli (PW) w stosunku do diugosci odcinka przedtuzonego do
barwy maksymalnie nasyconej, lezacej na obwodzie diagramu, zwanego lokusem
widma (P'W). Wida¢ réwniez, ze nie mozna dokladnie pokry¢ caltej gamy widzialnych
koloréw poprzez mieszanie addytywne jedynie trojki koloréw podstawowych — tworza
one bowiem na diagramie zawsze pewien trojkat. Model nie zachowuje
roOwnomiernodci percepcyjnej pomiedzy poréwnywanymi kolorami - odleglosé
pomiedzy dwoma kolorami w przestrzeni nie odpowiada jednoznacznie réznicy
postrzeganej przez czlowieka. Prace Davida MacAdam i Richarda Huntera we
wczesnych latach 40-tych ubiegtego wieku i p6zniejsze modyfikacje doprowadzity do
stworzenia standardow CIELAB oraz CIELUV, ktore sa modelami nieliniowymi, ale
bardziej rownomiernymi percepcyjnie [17].

Mozna zauwazy¢, ze normalizacja parametrow RGB wzgledem intensywno$ci
uniezaleznia pomiar koloru od zmian intensywnosci, ale jednoczesnie uniemozliwia
rozpoznawanie czerni. 7Z tej przyczyny konstruowane sa przestrzenie, w ktorych
kolory opisane sa za pomoca niezaleznych i intuicyjnych w interpretacji parametrow
odcienia (hue), nasycenia (saturation) lub chromy i jasnosci lub intensywnosci
(luminance). Najpopularniejszymi przestrzeniami koloréw z tej grupy sa HSV, HSL i
HSI. Roéznia sie one definicja parametru jasnosci i nasycenia. Konwersje z przestrzeni
RGB przeprowadza sie rzutujac ortogonalnie kolory na plaszczyzne chromatyczna.
Jasnos¢ koloru okreslamy jako odlegtosé euklidesowa od czerni V lub odlegtosé¢ od
plaszczyzny chromatycznej (intensywnosé I). W modelu HSL wprowadza sie pojecie
luminancji L zaleznej od odlegltosci od czerni i bieli.

Wartos¢é maksymalna, srodkowa i minimalna z tripletu (r,g,b) oznaczmy jako:
M = max(r,g,b),
m = med(r, g,b),

u = min(r,g,b),

wowczas:
V=yvM2+m?2+u2x M (2.4)
M
oM tmru (2.5)
3
L=(M+u)/2 (2.6)
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Nasycenie zwigzane jest z katem o pomiedzy wektorem jasnosci i linig szarosci. Mimo
jednoznacznego okreslenia chromy C' jako odlegltosci koloru od linii szarosci, w teorii
koloru czesto spotykamy sie z problemem definicji parametru nasycenia. Dla

omawianych przestrzeni:

Spsy =C/JV (2.7)
% dla L <1/2
Syep = C p (2.8)
—_ L>1/2
sa—p) det>Y
u
Spsr=1— 7 (2.9)

przy czym wartosé nasycenia dla czerni przyjmuje sie réwna zeru. Blad wzgledny

wyznaczenia nasycenia przy czerni dla omawianych modeli wynosi:

V V+e 4 €
HSV C Vre Ve (2.10)
Vv
C C
2L 2L +¢ 2L €
6 = S 1 — ==
Sust \ %) 2L+e 2Ltc (2.11)
2L
u u
N s it ot ¢ S (2.12)
HST 1—% (I+e)(u—1) '
Z przytoczonych zaleznosci wynika, ze dla kolorow bliskich czerni (I, V,L = 0)

parametr nasycenia obarczony jest duzym bledem (do 100%) i przyjmuje wartosé
szumowa, podobnie jak odcieri dla koloréw bliskich linii szarosci.

W przyjetym modelu kolorow HCI (Hue, Chroma, Intensity) przestrzenn kolorow
stanowi szescian RGB obrocony tak, by linia szarosci (od czerni do bieli) byta
prostopadta do plaszczyzny chromatycznej, na ktorej wspotrzedne H i C sa
wspolrzednymi biegunowymi rzutu ortogonalnego koloru na te ptaszczyzne (Rys. 12).
W modelu HCI mozna zaniedbaé¢ jasnosé koloru, okreslajaca udzial swiatta biatego,
jesli kolory pikseli maja dobrze okreslony odcieri (maja dostatecznie duza wartosé
chromy), i porownywa¢ jedynie ich sktadowsa odcienia - Hue. Jesli ktorys z pikseli jest
szary, najwiekszy wplyw na funkcje poréwnania ma réznica obu chrom. Jesli oba sg

szare - porownywana jest ich intensywnosé [18].

Obiekty o$wietlone bardzo mocno lub bardzo stabo moga mie¢ kolor, ktory nie miesci
sie w zalozonej przestrzeni. Ich komponenty sa woéwczas ograniczane do przyjetego
zakresu mozliwych zmian. Mozna moéowié wowcezas o ,przeSwietleniu” kolorow, ktore

zmieniaja swoje nasycenie i odcien, dazac do bieli lub czerni.
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Rys. 12. Przestrzen koloréw uzywana podczas segmentacji obrazéw

Podczas segmentacji obrazu, do poréwnania koloréw, postuzono sie wartoscia chromy
a nie nasycenia, z nastepujacych powodow:

e Przy jasnosci bliskiej poziomowi czerni, nasycenie definiowane jako stosunek
chromy do jasnosci dazy do wartosci maksymalnej (model HSV, HSL).

e Nie wszystkie obiekty sa ciemne z powodu stabego oswietlenia — moga to by¢
obiekty ciemnoszare, pochtaniajace promieniowanie w szerokim zakresie
widma. Nasycenie koloru takiego obszaru obarczone jest najwiekszym bledem
(HSV, HSL, HSI).

e Obrazy z kamery maja male wartosci chromy — w obecnosci szumoéw btad
wyznaczania nasycenia moze by¢ bardzo duzy

e Dla pikseli jasnych i ciemnych chroma jest modyfikowana jasnoscig piksela w

zwiazku z efektem przeswietlenia

2.2 Model cylindryczny HCI

Konwersje pomiedzy przestrzeniami RGB i HCI najtatwiej przeprowadzié
wyznaczajac wspolrzedne biegunowe na plaszczyznie chromatycznej, prostopadtlej do
przekatnej szeScianu RGB, przy uzyciu normy euklidesowej odlegtosci pomiedzy
kolorami (Rys. 13). Przyjeto, ze przedzial zmiennosci komponentow R, G, B wynosi
<0,1>. W cylindrycznym modelu HCI, wszystkie kolory oprécz podstawowych nie
osiggaja maksymalnych nasyceri. Wynika to stad, ze model RGB nie pokrywa catej
gamy mozliwych kolorow.
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Rys. 13. Wyznaczenie wspoélrzednych cylindrycznego modelu HSV

Dla koloru P, jego rzut na przekatng achromatyczna ma wszystkie wspotrzedne
rowne jego intensywnosci P’(III). Wektory KW i P’P sa prostopadle, a wiec ich
iloczyn skalarny jest rowny zeru:

KWoPP=r—I+g—I+b—1=0
Stad intensywno$é koloru P

_r+g+b

1 :
3

zgodna z rownaniem (2.5). Chroma bezwzgledna, to dtugosé¢ wektora P’P

c=|PP|=+(r— D)2+ (g—D2+b—1)2=+/r2+g%+b2—3I?

2
¢, =¢(1,0,0) = ¢(0,1,0) = ¢(0,0,1) = ¢(1,1,0) = ¢(1,0,1) = ¢(0,1,1) = \/%

Znormalizowana do przedziatu <0,1> warto$¢ chromy to stosunek chromy
bezwzglednej ¢ do wartosci maksymalnej chromy (uzyskiwanej dla kolorow
R,G,B,C,M,Y). Wynosi zatem:

c \/3(7°2+92+b2>—(7“+9+b)2

5 =\/r(r—g)+glg—b) +bb—r)

Wartosé¢ sktadowej Hue okre$lona jest jako kat pomiedzy wektorami R’'R i P’P. Na
podstawie ich iloczynu skalarnego mozna zapisac:

R'RoP'P=|R'R||P'"P|cosH =R'R,-P'P,+R'R,-P'P,+RR,_-P'P,

Fr—D—3g-D—30—1) 9—g—yp
20

cos H =
C- Cmax

- Rozdziat 2 - Teoria koloru 23



Aby okresli¢ ¢wiartke, w ktorej znajduje sie kat H, potrzebna bedzie réwniez wartosé
funkcji sinus. Mozna wyznaczyé¢ ja z iloczynu skalarnego wektora P’P z wektorem
G’G, bowiem:

G'Go PP =|G'G|[P'P|cos(120° — H) = G'G, - P'P, + G'G, - P'P, + G'G. - P'P,

1 2 1
lo-n+2(9-n-Lo-1
008(1200— Ii) = 3( ) 3(g ) 3( ) 29 22 b

€ Crax

A poniewaz:

1 3
cos(120° — H) = cos 120° cos H + sin 120°sin H = —§cosH + gsin H

mozliwe jest wyznaczenie funkcji sinus sktadowej Hue:

V3(g —b)

: 2 o 1 _
smH——(cos(120 —H)—|—§COSH>— 50

V3

Przyjmujac C,., =r—goraz C, =r—b, mozna zapisac:

C.,+C
COSH:%:%
c,—C
SlnH:\/g%:g

Zestawiajac wszystkie parametry otrzymujemy sposob konwersji przestrzeni kolorow
RGB na wspohrzedne biegunowe HCI (por. [16]):

H = atan2(8, o)

C =+/a?+ 2 , gdzie

I=(r+g+0b)/3

2.3 Model heksagonalny HCI

Rzutem ortogonalnym szescianu RGB w kierunku wektora szarosci KW jest
szesciokat chromatyczny z informacja o chromie i odcieniu koloréw. Na obwodzie tego
szeSciokata wszystkie kolory maja maksymalna chrome (i nasycenie). Odnajdujac
wektor T°T, bedacy wyskalowanym i przesunietym wektorem P’P, ktorego poczatek
znajduje sie na linii szarosci a koniec na krawedzi sze$ciokata RYGCBM, chrome
koloru P mozna wyrazi¢ jako stosunek dilugosci wektorow |P’P|/|T'T| (Rys. 14).
Odcien Hue w modelu heksagonalnym okresla iloraz dlugosci obwodu h liczonego
wzdhuz krawedzi szesciokata RYGCBM od punktu R do punktu T i dlugosci catego
obwodu (réwnego szesciu).
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Rys. 14. Wyznaczenie wspoélrzednych heksagonalnego modelu HCI

PP PP I . g—1 . b—1
T—T —rr _r r
t— =L+ c c 't

Poniewaz T lezy na krawedzi RYGCBM, to jedna z jego wspolrzednych rgb jest

rowna 0 a druga wynosi 1. Trzecia wspodlrzedna decyduje o nasyceniu i odcieniu
koloru P:

r I-b - __g—b

( [1,T.9,0],7r>g>b Ifb P T.9="5
(T.7,1,0],g >r>b -S& g—b 2—T.r=2-12"
0,1,7.b,g>b>r oL —r 24+ T.b=2+br

T =< -5 c=1<19 h =< c

) [0.T.g.1,b>g>r e 7 Y b—r T ) 4—T.g=4—%F
[T.r,01],b>7>g Ig b—g A4 T.r=4+74
( [1,0,T.0),r>b>g = =g L 6-T.b=6—"2

Oznaczmy wartos¢ maksymalna, srodkowa i minimalng z tripletu (r,g,b) jako:
M = max(r,g,b),
m = med(r, g,b),
u = min(r,g,b),

Wowczas odcien H w zakresie < 0,360° > mozna zdefiniowa¢ jako wyskalowany do
tego przedziatu stosunek dtugosci h do catego obwodu szesciokata, rownego 6:
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g—>b

) T—l—O,dlar:M

B o _en.Jb—T

H = 360 5 = 60h = 60 5 +2,dla g =M, (2.14)
%+4,dlab=M

H=H+360, dla(H<0)

Chrome mozna teraz okredli¢ krocej wyrazeniem:
C=M-—u (2.15)

Nasycenie koloru w tym modelu nie jest normalizowane wzgledem intensywnosci,
Normalizacja taka wprowadza znaczne bledy przy malych intensywnosciach koloru.
Wraz z jego wzrostem, bezwzgledna réznica pomiedzy warto$ciami komponentow
(r,g,b) stabo nasyconego koloru moze by¢ jednak duzo wieksza niz przy czerni,
dlatego normalizacja srednig jasno$cig obrazu moze poprawi¢ segmentacje.

Intensywnos¢ jest okreSlona tak jak poprzednio, jako $rednia arytmetyczna
komponentow (r,g,b), rownaniem (2.5). Definicja intensywnosci, w odréznieniu od
jasnosci okreslonej rownaniem (2.4), zapewnia podobny rozklad prawdopodobieristwa
przyjmowanych wartosci przez parametry opisujace model. Kolory w peini nasycone
nie przyjmuja réwniez maksymalnej intensywnosci. Dla przyjetych wartosci HCI,
komponenty (r,g,b) mozna wyznaczy¢ na podstawie zaleznosci:
h = H/60

C
r= I+§(2—h),b:r—0,g:3I—r—b,dla0<h§ 1

C
g= I—g(O—h),b:g—C,r:3I—g—b,dla 1<h<2

C
g:I+§(4—h),r:g—C,b:3I—r—g,dla2<h§3 (2.16)

C
b= I—g(Q—h),r:b—C,ngI—r—b,dla 3<h<4

b= I—|—§(6—h),g:b—C,r:3I—g—b,dla4<h§5

r= I—%(Zl—h),g:T—C’,b:3I—T—g,dla5<h§6

Wyznaczenie wartosci (r,g,b) na podstawie HCI umozliwia przeliczanie referencyjnego
koloru dla segmentéw, bedacego §redniag z wartodci wszystkich koloréw pikseli
segmentu w przestrzeni RGB, np. po modyfikacji parametru Hue filtracja
statystycznag.
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7. modelu heksagonalnego wynika, ze odciern Hue koloru mozna w przyblizeniu
przedstawi¢ jako kat na diagramie zaleznosci sygnalu réznicowego g-b w funkcji
sygnalu r-b. Diagram ten ma ksztalt obréconego i przeskalowanego szesciokata
chromatycznego ze zwiekszonymi rdéznicami pomiedzy odcieniami zieleni i turkusu
oraz purpury i czerwieni (Rys. 15)

Rys. 15. Heksagonalny diagram barw sygnaléow réznicowych koloru

Po wyskalowaniu osi do przedzialu zakresu przyjmowanych wartosci przez
komponenty RGB (255 dla sktadowych 8-bitowych) diagram zawiera wszystkie
mozliwe do uzyskania odcienie (kolory w pelni nasycone) dla dyskretnych wartosci

RGB.
Na podstawie wspotrzednych (x,y) z zakresu <-1,1> latwo wyznaczyé parametry

(r,g,b) koloru w sektorach A, B i C:

b=0 r=z g=1y dla sektora B

{r:O g=y—x b=—x dla sektora A
g=0 r=x—y b=—y dla sektora C

Odcienn na diagramie mozna okresli¢ za pomoca funkcji atan2 wyznaczajacej kat w
poprawnej ¢wiartce na podstawie wspotrzednych (x,y):

H ~ atan2(g —b,r —b) (2.17)

2.4 Por6éwnanie koloré6w na podstawie parametrow

HCI

Aby uniezalezni¢ segmentacje obrazéw kolorowych od intensywnosci oswietlenia
swiattem bialym nalezy grupowaé piksele w oparciu o podobienistwo odcienia ich
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koloru, np. w przestrzeni HCI. Jednak piksele szare, o zerowym nasyceniu maja
nieokreslony odcien, gdyz proporcje ich skladowych barw podstawowych sg
jednakowe. Piksele o malym nasyceniu wykazuja duza wrazliwo$é¢ odcienia koloru od
szumu w obrazie. Kat dla pikseli potozonych blisko §rodka kota chromatycznego moze
przyjmowaé wartosci przypadkowe, zwigzane z szumem lub przesunieciem punktu
bieli na obrazie. Dla takich pikseli miara podobiefistwa moze byé réznica nasycenia i
intensywnosci koloréw. Funkcja poréwnujaca kolory musi zatem uwzgledniaé
wszystkie trzy roznice skladowych koloru: odcienia, nasycenia i intensywnosci (Rys.
16).

a.b) nC) u
Rys. 16. Przyklad segmentow roznigcych sie wylacznie:

odcieniem (a), nasyceniem (b) i intensywnoscia (c)

Poniewaz miara odcienia koloru jest kat, réznica pomiedzy nimi sprowadza sie do
zakresu <-180°, 180°> i moze by¢ znormalizowana do przedzialu <0,1>. Wartosci z
tego zakresu przyjmowaé beda roéwniez réznice w nasyceniu i jasnosci koloréw i

latwiejsze stanie sie poréwnywanie koloréw o dowolnym nasyceniu (Rys. 17).

Rys. 17. Wyznaczenie réznicy odcieni pikseli kolorowych

Ro6znice pomiedzy odcieniami, nasyceniami i jasno$ciami koloréw P i N wynosza:
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AC =abs(P.C — N.C) (2.18)

{AH = 2*x min(Ah,1 — Ah) , gdzie Ah = abs(P.H — N. H) /360
AT = abs(P.T— N. )

Warto$¢ réznicy pomiedzy kolorami P i N mozna przedstawié¢ jako:
A= AH xwy + AC *we + Al xw; (2.19)
gdzie wy, we, w; sa wagami kombinacji liniowej réznic sktadowych.

Przy nasyceniu wiekszym od progu colorLevel r6znica miedzy kolorami
zdeterminowana jest wylacznie roznicg odcieni pikseli P i N. Ponizej tego progu
wplyw roznicy koloréw maleje z kwadratem, rosnie natomiast wpltyw réznicy nasycen
i jasnosci. Dla nasycenia kolorow P i N réwnego zeru, gdy piksele sa szare, do
porownania wykorzystywana jest wylacznie roznica jasnosci. Jesli tylko jeden z
koloréw jest szary, decydujacy wplyw ma réznica nasycen koloréw. Funkcje wag
zaleza od dwoch parametrow zwigzanych z nasyceniami poréwnywanych kolorow i sg

opisane zaleznosciami:

we = ud _ﬁ> + v(l—u) (2.20)

{ wy = (1 —u)(1=v)

1 4]3' Y i dla P.C lor Level

u = ( A" colorLevel) g4+ < coworleve (2.21)
0 dla P.C > colorLevel
V. QN 2

v — { (1 —m> dla N.C < colorLevel (2.22)
0 dla N.C > colorLevel

Wagi okreslone zostaly zatem jako funkcje dwuargumentowe, bedace powierzchniami
interpolacji biliniowej parametrow zaleznych od kwadratu stosunku nasycen do progu
rozpoznania koloru colorLevel. Zaleznos¢ kwadratowa umozliwia uzyskanie cigglej
pochodnej w punkcie nasycenia progowego colorLevel dla obu poréwnywanych
kolorow. Wagi zmieniaja sie w przedziale <0,1> zaleznie od nasycein obu

porownywanych koloréw. Oczywiscie suma wag zawsze jest rowna jednodci:
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Rys. 18. Wagi roznicy odcieni wy (a), nasycenia wc (b) i intensywnosci wy (c)

funkcji poréwnujacej kolory

Najwazniejsza metoda klasy TSegment, odpowiadajaca za pordéwnanie z innym
segmentem jest funkcja DistanceTo, oparta na poréwnaniu kolorow w przestrzeni
HCI. Wspoétrzedne HCI zostaly okreslone na podstawie modelu heksagonalnego.
Kazda z metod segmentacji wykorzystuje te metode do okreslenia podobienistwa
segmentow, dlatego jakosé i szybkosé segmentacji w duzym stopniu zalezy od
implementacji tej metody.

public double DistanceTo(TSegment seg)

{
double colorLevel = Owner.ColorLevel;
double dH = Hue - seg.Hue;
if (dH < -0.5) dH += 1;
else if (dH > ©.5) dH -= 1;
dH = 2 * Math.Abs(dH);
double dC = Math.Abs(Chroma - seg.Chroma);
double dI = Math.Abs(Intensity - seg.Intensity);
double u = Chroma / colorLevel; if (u > 1) u = 1;
double v = seg.Chroma / colorLevel; if (v > 1) v = 1;
u=(1-u)*(1-u);
v=y(1-v)*(1-v);
dist = (1 - u)*(1 - v)*dH + (u*(1 - v) + v¥(1 - u))*dC + u*v*dI;
return dist;

}

Spos6b wyznaczania réznic sktadowych koloréw wplywa oczywiscie na ich rozktad
statystyczny. Wezmy pod uwage histogramy intensywnosci i chromy wyznaczone dla
szescianu RGB o 256 roznych wartosciach r, g i b przy uzyciu modeli HSV, HSL i
HCI. Warto$ci jasnosci i nasycenia sg usredniane z czterech probek, stad ich zakres
miesci sie w przedziale od 0 do 64 (Rys. 19).
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Rys. 19. Histogramy jasnosci i nasycenia przestrzeni kolorow HSV, HSL i HCI

Jasnosci i nasycenia zostaly wyznaczone wedlug zaleznosci:

V = M,

L = (M + u)/2

I = (M + m+ u)/3;

Yoy = 0.3R + 059G + 0.11B
(HCI) = M — u;

(HSI) = (M + m — 2u) / 2;
C2=\/r(r—g)+g(g—b)+bb—r)

QQ

Histogramy nasycenia poréwnane zostaly 2z histogramem wyznaczonym dla
intensywnosci I i jasnosci Yy, (tzw. lumy), uzywanej do kodowania sygnatu telewizji
kolorowej i uwzgledniajacej wrazliwos¢ oka ludzkiego. Z poréwnania widaé, ze w
szczegblnosei definicje C(HCI) i C2 daja dystrybucje wartosci podobna do tych
histogramoéw. Funkcja poréwnujaca kolory jest kombinacja liniowa réznic sktadowych
odcienia, jasnosci i nasycenia, dlatego rozktady wartosci tych parametréow powinny
by¢ podobne. Warto zauwazy¢, ze rozklad jasnosci V nie jest podobny do zadnej z

podanych dystrybucji nasycen.
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Definicje C(HCI), I
Czas obliczerni:0.84s
Obiektow: 788

Definicje C(HCI), I
Czas obliczen:0.83s
Obiektow: 435

Definicje C2,V
Czas obliczen:0.83s
Obiektow: 819

Definicje C2,V
Czas obliczeni:0.88s
Obiektow: 499

Rys. 20. Segmentacja przy uzyciu definicji nasycenia i jasnosci C(HCI), I oraz C2, V

2.5 Przeswietlenie kolorow

Przy zmianie intensywnosci koloru P jego sktadowe (r, g ,b) zmieniaja sie o ten sam
wspoOtezynnik jasnosci ¢, przesuwajac potozenie koloru w przestrzeni RGB rownolegle
do wektora szarosci. Jesli kolor nie miesci sie w sze$cianie RGB, jego komponenty
obcinane sa przez detektor do warto$ci granicznej. Wplywa to na zmiane zaréwno

nasycenia jak i odcienia przeswietlonego koloru (Rys. 20).
W(1,1,1)

P’(r+i,g+1,b+i)
i=N.I-P.I

/P@,.g:m

K(0,0,0) ** R

Rys. 21. Wplyw zmiany intensywnosci na detekcje koloru
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Dla zapisu 8-bitowego komponentéw, zwiekszenie jasnosci koloru P o wspoélczynnik ¢
spowoduje najpierw ograniczenie czynnika M do wartosci 255 (dla i > 255 — M).
Dla 7 > 255 — m nastepuje rowniez ograniczenie czynnika m. Przeswietlony kolor
znajduje sie wowczas dokladnie na krawedzi sze$cianu RGB o odcieniu turkusowym,
purpurowym lub zo6ttym. Przy zbyt stabym o$wietleniu ograniczeniu podlega najpierw
czynnik u a nastepnie m. Przy ograniczonym czynniku m, kolor ma doktadnie odciert
czerwony, zielony lub niebieski (Rys. 22).

Nie mozna jednoznacznie stwierdzi¢, czy kolor zbyt jasny lub zbyt ciemny pochodzi
od obiektu szarego, czy tez jest to efekt przeswietlenia (lub niedoswietlenia). Podczas
wyznaczania roéznicy pomiedzy kolorami P i N mozna jednak poréwnaé kolor N z
przeswietlonym kolorem P’ o tej samej jasno$ci jak N. Jesli kolor P’ lezy poza
szescianem RGB, jego skladowe (r,g,b) nalezy ograniczy¢ do przedziatu <0,255>
(clamping):

P'(r,g,b) = P(r,g,b) + N.I — P.T
(2.23)

0< P (r,g,b) <255

-lkE:"r"u i p : ':I“'IHH
120 180 240 300 360

Rys. 22. Przykladowy segment kamienicy (zaznaczony kolorem czarnym) oraz nasycenia wszystkich
pikseli tego segmentu w funkcji odcienia. Wyraznie widoczna jest zmiana odcienia dla matlych
nasycenn w kierunku wielokrotnosci 60° (krawedzi szeScianu RGB) w wyniku przeswietlenia i

kwantyzacji

2.6 Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono przestrzen koloréw HCI zdefiniowana przez parametry
odcienia, chromy i intensywnosci koloru. Jej wyboér podyktowany jest potrzeba
zmniejszenia uzaleznienia wyniku segmentacji od nier6wnomiernego oswietlenia
obiektow. W przestrzeni ustanowiona zostatla miara odlegtoéci, okreslona przez
funkcje poréwnania kolorow. Dzieki wykorzystaniu parametru chromy, zamiast

normalizowanego wzgledem jasno$ci nasycenia, mozliwe stato sie zdefiniowanie progu,
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ponizej ktorego funkcja poréwnujaca jest funkcja wazona z roéznic wszystkich trzech
sktadowych HCI pomiedzy kolorami. Wagi dla réznic w odcieniu, chromie i
intensywnosci sa dwuargumentowymi funkcjami zaleznymi od chromy jednego i
drugiego koloru. Dla uzyskania gtadkiej funkcji wykorzystano interpolacje biliniowa
parametrow zaleznych od kwadratu stosunku chromy koloru do zdefiniowanego progu
koloru. Dla obu koloréw ponizej tego progu najwiekszy wplyw na odleglo$¢ ma
réznica intensywnosci koloréw, dla jednego koloru ponizej progu — réznica chrom. Dla
obu kolorow powyzej progu, odlegto§é pomiedzy nimi okreslona jest wylacznie przez

réznice ich odcieni.
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3. Przetwarzanie wstepne

3.1 Przeskalowanie obrazu Zrédlowego

Szybkosé przetwarzania danych jest zalezna od rozdzielczosci przetwarzanego obrazu,
dlatego obraz Zrodtowy powinien byé przeskalowany do standardowych rozmiarow
bedacych parametrem przetwarzania. Przystosowanie systemu do wspolpracy z
roznymi rozdzielczosciami kamer wymaga zamiany dyskretnej reprezentacji obrazu w
postaci siatki pikseli na reprezentacje ciagta i ponowne probkowanie (resampling) tak
uzyskanego sygnalu z nowa czestotliwoscia probkowania. Najcze$ciej stosowanymi
algorytmami, biorgcymi pod uwage tylko mnajblizsze otoczenie piksela, jest
interpolacja biliniowa lub bikubiczna. Reprezentacje ciagla uzyskujemy poprzez
interpolacje wartosci pikseli pomiedzy weztami siatki, lub w najprostszym przypadku
— przez przyjecie wartosci najblizszego piksela (algorytm nearest neighbor).
Interpolacja wykorzystywana jest rowniez przy skalowaniu segmentow podlegajacych
rozpoznaniu przy uzyciu sieci SSN. Interpolacji podlegaja probki zarejestrowanych
toné6w instrumentow MIDI w celu wuzyskania wszystkich dostepnych nut,
wykorzystywanych do generowania dzwieku. Tony podlegaja filtracji zwiazanej z
funkcjg transmitancji ucha ludzkiego HRTF, ktora jest rejestrowana empirycznie dla
dyskretnych wartosdci katow azymutu i elewacji zrodta dzwieku. Interpolacja biliniowa
jest wykorzystywana w celu mozliwo$ci symulacji polozenia dzwieku w dowolne;j

lokalizacji przestrzenne;j.

3.1.1 Interpolacja biliniowa

Jesli wykorzystamy tylko cztery wartosci w weztach siatki, zakladajac, ze
intensywnosci pikseli zmieniajg sie liniowo w kierunkach w i v pomiedzy tymi
weztami, mozna dokonaé¢ interpolacji biliniowej obrazu. Dla znormalizowanego
przedziatu [0, 1] zmiennych u i v, warto$¢ dowolnego piksela w kwadracie
jednostkowym mozna uzyskaé dzieki interpolacji liniowej weztow w kierunku wu, a
nastepnie interpolacji liniowej tych wartosci w kierunku v. Dla interpolacji biliniowe;j
ten sam wynik uzyskamy interpolujac w odwrotnej kolejnosci, najpierw w kierunku v,

a nastepnie w kierunku u.
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Taki algorytm jest prosty w implementacji:

double Interpolate(double left, double right, double t)
{

}

double BilinearInterpolate(byte[,] P, double u, double v)

return left * (1 - t) + right * t;

double top = Interpolate(P[@, @], P[1, @], u);
double bottom = Interpolate(P[0, 1], P[1, 1], u);
return Interpolate(top, bottom, v);

}

Bardziej uniwersalny, ze wzgledu na interpolacje funkcjami sklejanymi wyzszego
stopnia jest zapis macierzowy (3.2), uzyskany z rozwiniecia (3.1):

P, = — u)(@C U>P00 +u(l —v) P +o(l — u) Py, +uvPyy (3.1)
Puv: 1_ [ 00 01:| :WuPWv
—uw ul|p " p, [ v ] (3.2)

Alternatywnie plat powierzchni moze byé przedstawiony w postaci kanonicznej:

PU’U:Z

11
w(i, j] * u'v? = w[0,0] + w[1,0]u + w[0,1]v + w[1,1]uv (3.3)
=0 j=0

Na podstawie rownania (3.1) mozna wyznaczy¢ macierz wag w:

w:|: POO POl_POO
PlO_POO POO_Plo_P01+P11

Interpolacja biliniowa wykorzystana zostala m.in podczas definicji funkcji
porownujacej kolory pikseli oraz do uzyskania ciaggltej funkcji transmitancji HRTF
ucha ludzkiego na pobudzenie akustyczne z dowolnego kierunku na podstawie siatki
pomiaréw wykonanych w projekcie IRCAM [19].
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3.1.2 Interpolacja bikubiczna

Dla powierzchni opisanych wielomianami wyzszego stopnia mozna zapewni¢ wieksza
gtadkos$é interpolacji biorac pod uwage réwniez ciggto$é pochodnych wyzszego rzedu.
W interpolacji bikubicznej uwzgledniane sa pochodne czastkowe w kierunkach u i v
oraz pochodne czastkowe mieszane w kazdym wezle. Ich wartos¢ dla ciagtej
pochodnej (zgodnie z uogdlnionym twierdzeniem Schwarza) nie zalezy od kolejnosci
rozniczkowania. Interpolacja bikubiczna nie zapewnia natomiast ciagtosci drugich
pochodnych w kierunkach « i v. Do wyznaczenia wartosci pikseli w kwadracie
jednostkowym [0,1]x[0,1] wykorzystywane jest 16 pikseli w weztach siatki (Rys. 23).
Sama metoda nie okre$la w jaki spos6b wyznaczone maja byé pochodne w weztach
kwadratu jednostkowego, mozna sie w tym celu postuzyé np. metoda roéznic
skoriczonych lub krzywymi bikubicznymi (bicubic splines)

Pi4 |[P-19 |P-11 |P-12

Po.1 | Poo ' | Pou Po2

P1 b 1| Pl 0 Pl 1 Pl 2

) ) )

Po.1 Pop Paog Pao

) )

Rys. 23. Interpolacja bikubiczna danych w wezlach siatki

Ptat powierzchni mozna przedstawi¢ w postaci wielomianu:

3 3
Zszg*uzﬂ (3.4)
j=

=0
Wagi w (macierz 4x4) mozna wyznaczy¢ z 4 rownaii dla kazdego z 4 weztow P, 2 Poo
, Po1, Pip 1 P11 kwadratu jednostkowego, wykorzystujac wartosci powierzchni w
weztach i pochodnych czastkowych w weztach, okreslone na podstawie symetrycznego

ilorazu réznicowego.

3 3
:ZZU)Z] * xiyl

=0 j=0

3 3 P _P
— j ~ z+1,y rz—1,y
( Zl Z w1 j * Z.CC y 5
i=1 j=0
3 3 P _P
— wli. 4l % jzigd=1 ~ z,y+1 z,y—1
(P, Z_; ; ) * gty 5
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3 3
-1 P:r+1,y+1 - P:r+1,y71 - Pa:fl,y+1 + P:rfl,yfl
= wli, j] * ijxtyi ™l ~ 1

=1 j=1
Zamieniajac macierz w i dane w wezlach na jednowymiarowy wektor (uktadajac
wiersz za wierszem lub kolumna za kolumna), wyznaczenie wag sprowadza sie do

rozwiazania uktadu réwnan liniowych opisanych macierza o rozmiarze 16x16 [20].

Plat powierzchni bikubicznej mozna réwniez opisaé¢ za pomoca iloczynu tensorowego
jednowymiarowych krzywych sklejanych - najczesciej krzywych Catmull-Rom’a.
Procedura taka jest czesto opisywana w literaturze ze wzgledu na wszechstronnosé
zastosowan [21|. Zakladajac jednak, ze wielomian 1D jest kombinacja funkcji
bazowych Bernsteina, a wiec jest krzywa Beziera - zamiast zalozenia postaci
kanonicznej, bardziej widoczne staja sie symetrie warunkéw dla poczatku i konca
krzywej. Latwo réwniez wyznaczy¢ wagi krzywej interpolacyjnej przechodzacej przez
dwa wezly, o pochodnych w tych weztach okre$lonych przez dwa sasiednie wezly.
Potrzebne sa zatem 4 wezty, oznaczone tu jako P_i, Py P1, Po. Przyjmujac pomocnicza
zmienng s = 1 — t i punkty kontrolne krzywej Aj, dla ktorych Ag = Py i Az = Py,

mozna zapisac:

3
P=3 ( )55t A = Sy + 35%A, + 3513 A, + P, (3.5)

=0

(P,), = —35?Py + 352 A, — 6stA, + 6stA, — 3t A, + 3t* P,
Pochodna krzywej w weztach Py Pi:

PP ~P ,+P
(P0>t:_3P0+3A1%%:>A1:P0+%

P, — P, P,—P.

(P)), = —3A,+ 3P, ~
Krzywa pomiedzy weztami Py i Pj, dla parametru t z przedzialu [0,1] mozna teraz
okredli¢ na podstawie wszystkich 4 weztow:

o 0 1 0 77[P, P,
0o 1/6 1 -—1/6||P P,

P = [+3 2 2 3 o —w 0
t [t 3st*  3s°t s] —1/6 1 1/6 0 P, P,
0 1 0 0 P, P,

W[0] = —s2t/2

W3] = —st2/2

Wl] = s* — W[3] — 6W[0] = s + W[3] — 2W 0]
W12] = 3 — W[0] — 6W[3] = t + W[0] — 2W]3]

Warto zauwazy¢, ze »_ W{i] =
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Dla powierzchni mozna przeprowadzi¢ interpolacje najpierw w kierunku wu, a

nastepnie w kierunku v:

Podczas przesuwania maski weztow wzgledem obrazu wyznaczane sa platy
powierzchni Beziera o takich samych pochodnych czastkowych, ktore razem tworza
bikubiczng powierzchnie sklejang.

Prosta implementacja interpolacji biliniowej i bikubicznej na podstawie rownan (3.2)
i (3.6) w C# moze wyglada¢ nastepujaco:

public double[] GetWeights(double t)

{
double s =1 - t;
double[] result = new double[Bicubic ? 4 : 2];
if (Bicubic)
{
result[@] = -t * s * s / 2;
result[3] = -t * t * s / 2;
result[1] = s + result[3] - 2 * result[Q];
result[2] = t + result[@] - 2 * result[3];
}
else
{
result[@] = s;
result[1] = t;
}
return result;
}
double BiInterpolate(byte[,] P, double u, double v)
{
double[] U = GetWeights(u);
double[] V = GetWeights(v);
double result = 0;
for (int i = @; i < U.Length; i++)
for (int j = @; j < V.Length; j++)
result += U[i] * P[i, j] * V[]];
return result;
}

Interpolacja biliniowa i bikubiczna zaklada parametryzacje rownomierng zmiennych u
i v, niezalezng od dynamiki zmiennosci powierzchni interpolowanego obrazu. Taka
zalezno$¢ mozna uzyska¢ stosujac np. interpolacje za pomoca platéow powierzchni
B-sklejanych, wykorzystujac wektory weztow (miejsc potaczen krzywych) w
kierunkach u i v.
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3.1.3 Krzywe B-sklejane

Krzywe B-sklejane sa kombinacja liniowa funkcji bazowych NI*, okreslonych
parametrycznie za pomoca wektora wezlow t* o rozmiarze N + m + 1.
Wspbélczynnikami kombinacji ¢; sa punkty kontrolne nazywane punktami de Boora.

N
P(t) =) Np'(t) (3.7)
i=1
Funkcje bazowe sg réowniez krzywymi B-sklejanymi, dlatego ich naturalng definicja
jest nastepujaca zaleznosé rekurencyjna [22]:

Ny =1

(2

N™ — . N™ 1 4 (1 — o )N™=1 (38)
7 az 7 +( az+1) +1

Gdzie o jest funkcja liniowa parametru t:

t— ¢
t

—~t

i+m

Tym samym m jest stopniem wielomianéw tworzacych funkcje bazowe. Na Rys. 24
przedstawiono funkcje bazowe dla stopnia m = 1..4.
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Rys. 24. Funkcje bazowe N[* krzywych B-sklejanych dla stopnia m = 1, 2, 3 i 4 (parametryzacja

réwnomierna)

Funkcje bazowe maja nosnik zwarty i ograniczony do zakresu ¢ € [t},t;, . 1), tzn.

N

3o

i=1
N*=0dlat¢ [t;'kat;‘k+m+1>

Wiasnos¢ zwartosci nosnika okresla lokalny wplyw potozenia punktu de Boora c¢; na
krzywa w przedziale [t},t7., .,). Oznacza to rowniez, ze polozenie punktu na krzywej
zalezy jedynie od m+1 punktéw de Boora. Ze wzgledu na ograniczenie no$nika
funkcji bazowych krzywa musi leze¢ w sumie kolejnych powlok wypuklych m-+1
punktéow kontrolnych de Boora. Wyznaczanie potozenia kolejnych punktéw na
krzywej poprzez sumowanie m-+1 funkcji bazowych, np. przy rysowaniu krzywej,

realizowane jest przez algorytm de Boora.
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Zaktadajac, ze krzywa jest opisana poprzez stopien wielomianu m = Degree oraz
wektor wezlow Knots, metoda implementujaca w klasie C# wyznaczanie wartosci

funkcji bazowych N* moze by¢ bardzo prosta, jesli wykorzystuje rekurencje:

public double Base(int i, double t)

{
double result = 0;
if (Knots[i] == t || Knots[i] < t & & t < Knots[i + Degree + 1])
if (Degree == 9)
result = 1;
else
{
double u@ = Knots[i + Degree] - Knots[i];
double ul = Knots[i + Degree + 1] - Knots[i + 1];
if (u@ != 0) ue = (t - Knots[i]) / ue;
if (ul !'=09) ul = (t - Knots[i + 1]) / ul;
Degree--;
result = Base(i, t) * u@ + Base(i + 1, t) * (1 - ul);
Degree++;
}
}
return result;
}

Interpolacja krzywymi B-sklejanymi sprowadza sie do rozwigzania ukladu réwnan

liniowych w postaci macierzy m-diagonalnej i wyznaczenia punktoéw kontrolnych c;.

NY' () - N%(tl)] [01 P(ty)

(3.9)

NP(ty) . NR(ty) Pity)

Chcac zapewni¢ stala pochodng na koncach krzywej (przejscie w linie prosta, druga

CN

pochodna réwna zeru) nalezy do ukladu rownan doda¢ warunki brzegowe, zwane

warunkami Neumanna lub naturalnymi, konstruujac tzw. krzywe normalne.

N7 (0) ... N”R(0) 0
NT(Q) N%(h) G P(t1>
! = (3.10)
NT(%) NT]G“N) N P(tN>
N/m(1) ... N”m(1) 0

O przebiegu krzywej w duzym stopniu decyduje parametryzacja, czyli rozkltad
wezlow, bedacych miejscem potaczenia krzywych sklejanych. W wezle krzywa
B-sklejana ma przewaznie ciggloé¢ klasy C™ !, tzn. wszystkie pochodne rzedu
mniejszego od m-1 sa ciagle. Dla k takich samych weztow, ciagloéé krzywej zmniejsza
sic 0 k-1 i krzywa w wezle jest klasy C™*. Taki wezel nazywamy k-krotnym.
Wstawiajac nowy wezel lub zwiekszajac krotnosé istniejacego wezta, mozna
doktadniej modyfikowaé¢ krzywa sklejana. Do rozmieszczenia weztow stosowane sa
rozne strategie [23| [24]:
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— parametryzacja réwnomierna (uniform) rozmieszcza wezly w rownych
odstepach, niezaleznie od sposobu wyznaczania wspolrzednych punktow
krzywej na podstawie parametru t:

(3.11)

— parametryzacja tukowa (chordal) — odlegtosci pomiedzy wezlami sg
proporcjonalne do dlugosci krzywej pomiedzy punktami okreslonymi przez
rownooddalone wartoéci parametru t. W praktyce przybliza sie dlugosé
krzywej odcinkami prostymi pomiedzy punktami krzywej P(t;):

X)) — P )]
Z leHP(tj) _P<tj—1)H

(3.12)

— parametryzacja centripetal — zdefiniowana podobnie jak lukowa, ale miara
odleglosci jest pierwiastek kwadratowy z odleglosci euklidesowej. Przy
interpolacji nie tworzy petli ani poduszek (loops & cusps) przebiegajac blizej
tamanej taczacej punkty weztowe.

_ayIee) - P
I = Pe )l

(3.13)

7 punktu widzenia interpolacji i aproksymacji korzystniejsza jest oczywiscie
parametryzacja tukowa lub centripetal. Nie sa jednak one niezalezne od skalowania
krzywej (not scale invariant). Proponowana parametryzacja uzywa normy Manhattan
do wyznaczenia przyblizonej dlugosci znormalizowanych odcinkéw krzywej oddzielnie

w kierunkach X i Y, co pozwala uzyskaé niezaleznos¢ od skalowania.

Zi'71|P<xj) - P(xj—l)l 4 0.5 Z;:l‘P(y]) - P(:Uj—l)‘
' Z;L:l‘P(yj) - P(:yj—l)‘

(3.14)

Na podstawie parametrow s, okreSlane sa polozenia t; wezlow krzywej. Wezly

o=t ==t =1, oraz t;, =t ==t =1, sa wezlami brzegowymi.
Wezly wewnetrzne, dla ¢ =1..4,,,, %,,, =n—m mozna wyznaczy¢ na podstawie

interpolacji liniowej

1/ — S,
+ M (tidges1 — tids) (3.15)
Side+1 — Sidx

t*

m-+i

=1

idx
Gdzie idz jest indeksem spelniajagcym nieréwnosé:

Sidx < Z/Zmax < Sidw—l—l

Taki sposob wyznaczania weztow ilustruje Rys. 25.
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Rys. 25. Interpolacja liniowa wezléw t* na podstawie parametrow s

Standardowym podejsciem przy wyznaczaniu weztéw wewnetrznych jest jednak

parametryzacja rownomierna lub usrednianie m kolejnych parametrow wektora s

by " Z 5 (3.16)
j=i

Dzieki usrednianiu uktad réwnan interpolacyjnych jest zdefiniowany dodatnio i
zawsze posiada rozwiazanie. W przypadku interpolacji potozenia weztow,
konstruowana macierz moze byé¢ nieodwracalna, co zwiazane jest z niespelnieniem

warunku Schoenberga-Whitney [25] zawierania sie co najmniej jednego parametru t;

*

pomiedzy weztami ¢5 @ ¢, .

2 I

Warunek ten mozna réwniez odwroci¢ na ograniczenie polozenia wezlow (szczegolnie

przydatne przy aproksymacji, kiedy liczba wezldw jest mniejsza od liczby

parametrow)

t <t < t,

1—m— 2

Warunek mozna sprawdzi¢ i przeprowadzi¢ korekcje polozenia weztéw do zadanego
przedzialu w momencie wyznaczania wartosci wezlow, zapewniajac konstrukcje

macierzy odwracalnej.

Latwo zauwazyé, ze funkcje bazowe kolejnych stopni mozna wyznaczyé poprzez
konwolucje prostokatnych impulséw, bedacych funkcjami bazowymi zerowego stopnia
[26].

NP =NV % NY s« NO (3.17)

Dla parametryzacji réwnomiernej, kolejne funkcje bazowe tego samego stopnia sa

przesunietymi wersjami tej samej funkcji. Widmo Fouriera funkcji bazowej
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budowanej z symetrycznych funkcji impulsowych wokoét centralnej funkcji m-tego
stopnia ma postac:

N (w) = sine™ ™ (w/2) (3.18)

Jawna postaé¢ funkcji bazowej stopnia m w dziedzinie przestrzeni jest wowczas

okres§lona przez rownanie:

m—+1 m

N (t) :%; (m,;H) (—1)F (t—k+mT+1) (3.19)

+

przy czym indeks ,+” oznacza, ze dla wartosci ujemnych funkcja przyjmuje wartosé

Zerowa.

Przy m+I-ukrotnieniu wezta, krzywa przechodzi przez punkt de Boora. Dla
szczegbdlnego przypadku dwoch kolejnych takich weztow, funkcje bazowe staja sie

wielomianami Bernsteina
m m—i41
NP = (’;.L) W) RS (3.20)

Krzywe B-sklejane sg zatem uogolnieniem krzywych Beziera. Duza popularno$é w
grafice zyskaly wazone krzywe 1 powierzchnie B-sklejane o niejednorodnej
parametryzacji — NURBS (Non-Uniform Rational B-Splines) [27]. Dzieki dodaniu wag
do funkcji bazowych sa one jeszcze szersza klasa krzywych i powierzchni sklejanych,
umozliwiajaca modelowanie wszystkich przekrojow stozka (elipsy, hiperbole,
parabole). Krzywe NURBS opisane sg roéwnaniem:

N m
_ Zi:l ;NI (H)w;
N m
2 NI (Dw;

P(t) (3.21)

3.1.4 Powierzchnie B-sklejane

Powierzchnie mozna interpolowaé¢ krzywymi B-sklejanymi oddzielnie w kierunku wu i
v. Dla krzywych stopnia wyzszego od 1 rozwigzanie zalezy od kolejno$ci wyboru
kierunku interpolacji. Powierzchnie B-sklejana mozna réwniez utworzyé przy uzyciu
iloczynu tensorowego krzywych B-sklejanych, zakladajac, ze powierzchnia tworzona
jest na podstawie funkcji bazowych w kierunku u, a punkty de Boora uktadaja sie na
krzywej B-sklejanej w kierunku wv. Powierzchnia utworzona z funkcji bazowych w
kierunku v, o punktach de Boora na krzywej w kierunku wu opisuje te sama

powierzchnie.

Plu,0) = 3N () = 303 e NN (u) (322)
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3.1.5 Transformacja Fouriera 2D

Zmiane rozdzielczosci obrazu mozna przeprowadzi¢ wykorzystujac dwuwymiarowsa
transformacje Fouriera (fft2). Algorytm FFT2 wymaga rozdzielenia kanatow R, G i B
do trzech tablic z intensywnoSciami sktadowych koloru. Kazdy kanal jest
przetwarzany w ten sam sposob. W proponowanym rozwiazaniu uzyta zostala
transformacja Fouriera z wykorzystaniem biblioteki fftw (Fastest Fourier Transform
in the West) rozwijanej w instytucie MIT (Massachussets Institute of Technology).
Aby moc wykorzystaé¢ biblioteke w $rodowisku C#, stworzony zostal wrapper w
postaci statycznej klasy FFTW z metodami transformacji prostej fft2 i odwrotnej
ifft2 obrazu 2D oraz fft i ifft dla sygnatéw 1D. Tym samym sposoéb postugiwania sie
transformacjami jest podobny jak w $rodowisku MATLAB. Ze wzgledu na
rzeczywiste wartosci intensywnosci pikseli, informacja o widmie zawarta jest w 4
¢wiartkach sprzezonych parami. Metody transformacji wykorzystuja symetrie widma
czestotliwosciowego obrazu i przetwarzaja jedynie dwie ¢wiartki.

public static complex[] fft(double[] input)
{
int N = input.Length;
complex[] output = new complex[N / 2 + 1];
fixed (double* inPtr = input)
fixed (complex* outPtr = output)
{
IntPtr FFT = fftw_plan_dft_r2c_1d(N, inPtr, outPtr, flags.Estimate);
fftw_execute(FFT);
fftw_destroy_plan(FFT);
b

return output;

}

public static double[] ifft(complex[] input)
{
int N = 2 * (input.Length - 1);
double[] output = new double[N];
fixed (complex* inPtr = input)
fixed (double* outPtr = output)
{
IntPtr FFT = fftw_plan_dft_c2r_1d(N, inPtr, outPtr, flags.Estimate);
fftw_execute(FFT);
fftw_destroy_plan(FFT);
}

return output;

}

public static complex[,] fft2(double[,] input)
{
int W = input.GetLength(9);
int H = input.GetLength(1);
complex[,] output = new complex[W, H / 2 + 1];
fixed (double* inPtr = input)
fixed (complex* outPtr = output)

{
IntPtr FFT2 = fftw_plan_dft_r2c_2d(W, H, inPtr, outPtr, flags.Estimate);
fftw_execute(FFT2);
fftw_destroy_plan(FFT2);

}
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return output;

}

public static double[,] ifft2(complex[,] input)

{
int W = input.GetLength(9);
int H = 2 * (input.GetLength(1) - 1);
double[,] output = new double[W, H];
fixed (complex* inPtr = input)
fixed (double* outPtr = output)

{
IntPtr IFFT2 = fftw_plan_dft_c2r_2d(W, H, inPtr, outPtr, flags.Estimate);

fftw_execute(IFFT2);
fftw_destroy_plan(IFFT2);

}

return output;

}

Poniewaz nie jest wykonywana operacja przesuniecia widma (fftshift), najwyzsze
czestotliwosci znajduja sie w jego srodku. Najwyzsze czestotliwosci poziome (x) i
pionowe (y) sa eliminowane, co redukuje jednoczesnie informacje zwigzane z
szybkozmiennymi harmonicznymi sygnatu. Pozostata informacja jest kopiowana do
nowego okna o rozmiarze pomniejszonego obrazu. Obie ¢wiartki A i B przetwarzane
sa jednoczesnie w tej samej petli. W kazdej iteracji kopiowany jest &ty piksel od
poczatku wiersza ¢wiartki A i ity piksel od koica wiersza ¢wiartki B (Rys. 26). Z tak

zmodyfikowanego widma odtwarzany jest obraz o pomniejszonej rozdzielczosci.

Rys. 26. Zmniejszenie rozdzielczosci obrazu (aproksymacja) przez wyciecie czesci widma

wysokoczestotliwosciowego

Obliczenia zwigzane z interpolacja wysokiej jako$ci moga okazaé¢ sie bardziej
kosztowne od przetwarzania obrazu po niewielkiej redukcji rozdzielczosci metoda
prostsza obliczeniowo. Na przyktad zmiana rozmiaru kolorowego obrazu wejsciowego
za pomoca transformacji Fouriera wymaga wykonania sze$ciu transformacji FFT 2D
(trzech prostych i trzech odwrotnych dla kazdego kanalu R, G i B). Sposob
przeskalowania moze mie¢ duze znaczenie dla poprawnosci segmentacji obrazu,
dlatego  domy$lnym  algorytmem jest jednak filtracja  dolnoprzepustowa
wykorzystujaca transformacje Fouriera.
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3.2 Pseudokolory

Wynik segmentacji obrazu mozna przedstawi¢ w postaci obrazéw pseudokolorowych
indeksowanych. Przetwarzanie obrazéw za pomoca klasy Bitmap w Srodowisku
.NET4.0 moze byé¢ jednak bardzo nieefektywne. Zwlaszcza, gdy wykorzystywane sg
metody GetPizel i SetPirzel do pobierania i modyfikacji wartosci pojedynczych
pikseli. W celu poprawy wydajnosci tych operacji stworzona zostata specjalna klasa
Pizelmap, ktora zawiera tablice 32-bitowych wartosci typu integer. Tablica Pixels
okresla wartosci poszczegolnych pikseli w obrazach RGB (8 bitéw na komponent) lub
indeksy do palety kolorow. Klasa umozliwia tym samym prace z obrazami RGB i
indeksowanymi. Zawiera tablice kolorow Palette oraz kilka statycznych metod
tworzacych popularne palety barw. Na podstawie danych z tablicy i palety tworzona
jest na zadanie bitmapa w getterze wlasciwosci Image. Jesli brak palety lub zawiera
ona wiecej niz 256 koloréw, na podstawie danych tworzona jest bitmapa RGB.
Operacja rekonstrukcji bitmapy jest bardzo szybka, poniewaz tablica Pizels jest
kopiowana do danych bitmapy. Wtasciwos¢ Image posiada rowniez setter, ktory
tworzy tablice Pixels na podstawie danych bitmapy.

public Bitmap Image
{
get
{
PixelFormat pf = PixelFormat.Format32bppArgb;
if (Palette != null && Palette.Length <= 256)
pf = PixelFormat.Format8bppIndexed;
Bitmap bmp = new Bitmap(Width, Height, pf);
Rectangle rc = new Rectangle(®, 0, Width, Height);
BitmapData data = bmp.LockBits(rc, ImagelLockMode.WriteOnly, pf);
byte[] buffer = new byte[data.Stride * Height];
if (Palette == null)
Buffer.BlockCopy(Pixels, @, buffer, 0, Pixels.Length * sizeof(int));
else

{
if (Palette.Length <= 256)

{
ColorPalette pal = bmp.Palette;
Array.Copy(Palette, pal.Entries, Palette.Length);
bmp.Palette = pal;
for (int y = @; y < Height; y++)
for (int x = 0; x < Width; x++)
buffer[y * data.Stride + x] = (byte)Pixels[y, x];
}
else
{
for (int y = @; y < Height; y++)
for (int x = 0; x < Width; x++)
{
Color color = Palette[Pixels[y, x]];
int idx = y * data.Stride + 4 * x;
buffer[idx + @] = color.B;
buffer[idx + 1] = color.G;
buffer[idx + 2] color.R;
buffer[idx + 3] = color.A;

+ + + +
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Marshal.Copy(buffer, @, data.Scan@, buffer.Length);

bmp.UnlockBits(data);
return bmp;

Bitmap bmp = value;
PixelFormat pf = PixelFormat.Format32bppArgb;
if (bmp.PixelFormat == PixelFormat.Format8bppIndexed)

pf = PixelFormat.Format8bppIndexed;
Rectangle rc = new Rectangle(®, 0, Width, Height);
BitmapData data = bmp.LockBits(rc, ImagelLockMode.ReadOnly, pf);
byte[] buffer = new byte[data.Stride * Height];
Marshal.Copy(data.Scan@, buffer, @, buffer.Length);
if (bmp.PixelFormat == PixelFormat.Format8bppIndexed)
{

ColorPalette pal = bmp.Palette;

Palette = new Color[pal.Entries.Length];

for (int i = @; i < Palette.Length; i++)

Palette[i] = pal.Entries[i];
for (int y = ©; y < Height; y++)
for (int x = ©; x < Width; x++)
Pixels[y, x] = buffer[y * data.Stride + x];

}
else

Buffer.BlockCopy(buffer, @, Pixels, @, buffer.Length);
bmp.UnlockBits(data);

Popularne palety barw zostaly zaimplementowane w klasie Pizelmap poprzez

kombinacje komponentéw R, G, B o wartosciach zmieniajacych sie zgodnie z liniowa

funkcja sklejanag z Rys. 27 i przesunietych wzgledem siebie o parametr offset. Jest to

funkcja cykliczna z okresem 360°.

1,2
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0,6
0,4
0,2
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: — .
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Rys. 27. Bazowe funkcje sklejane komponentéw R, G, B w paletach barw

Ze wzgledu na okresowos$¢ funkcji, przebieg reprezentujacy wartosci komponentow
RGB w przedziale (hue, hue + 360) wyglada tak, jak na Rys. 28.
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Rys. 28. Funkcje sklejane komponentéw R, G, B z uwzglednieniem okresowosci

Dla offset = 0° uzyskuje sie palete szarosci, dla 60° popularne palety typu Jet, a dla
120° palety typu Spectrum (Rys. 29). Parametr hue decyduje o zakresie odcieni barw.

public static Color[] CreatePalette(int startHue, int stopHue, int offset = 120)

{
Color[] pal = new Color[256];

for (int i = @; i < pal.Length; i++)

{
double hue = startHue + (stopHue - startHue) * i / 255.0;
int r = Linearize(hue + offset, offset);
int g = Linearize(hue, offset);
int b = Linearize(hue - offset, offset);
pal[i] = Color.FromArgb(r, g, b);
}
return pal;
}
public static int Linearize(double hue, double offset)
{
double result = 0;
if (hue < ©) hue += 360;
if (hue > 360) hue -= 360;
double[] tresh = new double[] { ©, 60, 60 + offset, 120 + offset };
if (hue < tresh[1])
result = (hue - tresh[@]) / (tresh[1] - tresh[@]);
else if (hue < tresh[2])
result = 1;
else if (hue < tresh[3])
result = (tresh[3] - hue) / (tresh[3] - tresh[2]);
return (int)(255 * result);
}

public static Color[] Jet { get { return CreatePalette(210, -30, 60); } }
public static Color[] JetHot { get { return CreatePalette(240, -390, 60); } }
public static Color[] JetHSV { get { return CreatePalette(240, 0); } }
public static Color[] Autumn { get { return CreatePalette(9, 60); } }

public static Color[] HSV { get { return CreatePalette(®, 360); } }

public static Color[] Cool { get { return CreatePalette(270, 180); } }
public static Color[] Summer { get { return CreatePalette(60, 120); } }
public static Color[] Rainbow { get { return CreatePalette(270, -30); } }
public static Color[] Grey { get { return CreatePalette(®, 60, 0); } }
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Rys. 29. Przykladowe palety barw uzyskane za pomoca klasy Pixelmap:
a) Jet b) Autumn c) HSV d) JetHSV e) Rainbow f) JetHot g) Grey

Ze wzgledu na rozszerzona funkcjonalnosé¢, klasa Pixelmap zastapita w projekcie klase
Bitmap i uzyta zostata m.in do zapamietania obrazu przed i indeksowanego obrazu
po segmentacji, obrazéw segmentoéw przetwarzanych przez sie¢ SSN, itp.

3.3 Balans bieli

Fala swietlna padajaca na powierzchnie obiektu jest czeSciowo absorbowana. Poziom
absorpcji jest funkcja czestotliwosci. Cze$¢ promieniowania ulega odbiciu i jest
odpowiedzialna za kontrast optyczny (Rys. 30) [28].

kamera

. AN

S(2)

Rys. 30. Podstawowy model o§wietlenia

Zgodnie z teorig Retinex, ktorg przedstawil w latach 1950-tych Edwin Land, cztowiek
potrafi rozpoznawaé kolory przy réznych warunkach o$wietlenia. Jest to zjawisko
okreslane jako “color constancy”. W ,widzeniu komputerowym” staramy sie rowniez
uniezalezni¢ kolor obiektéw od koloru oswietlenia przy uzyciu automatycznych
algorytmoéw balansu bieli. Teoria Retinex udowadnia, ze wrazenie wzrokowe w duzym
stopniu zalezy takze od kontekstu. Stynne sa zwlaszcza przyktady z laboratorium
Beau Lotto (Rys. 31).
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Rys. 31. Zalezno$é¢ rozpoznawania koloréw od kontekstu. Przyklad z laboratorium Beau Lotto

Widmo $wiatta docierajacego do obiektywu kamery jest rozdzielane za pomocy filtrow
na trzy podzakresy, okreslajace w przyblizeniu intensywnos¢ Swiatla wokot
czestotliwosei fali odpowiadajacej czerwieni R (700 nm), zieleni G (545 nm) i
blekitowi B (480 nm). Detektory w kamerach i aparatach fotograficznych rejestruja
przewaznie intensywno$é¢ $wiatta z uzyciem filtrow Bayera w celu okreslenia udziatu
komponentow RGB w $wietle. Intensywno$¢ kazdej sktadowej jest proporcjonalna do
zintegrowanej odpowiedzi sensora w zakresie widma widzialnego. Taka analiza
trojchromatyczna jest wystarczajaca do odtworzenia wrazenia koloru (tristimulus
theory [29], Rys. 32).

Gireen
Red

nz =

Fraction of light absorbed

by each type of cone
o
I

Blue

-
400nm  480nm 560nm B30nm
Wavelength

Rys. 32. Wrazliwosci sensoréw oka ludzkiego (czopkéw) na skladowe R, G, B

Intensywnosci sktadowych rejestrowanego koloru mozna wyznaczy¢ jako:
[R,G, B] x /S(A)E()\)hR’GyB()\)d)\ (3.23)

gdzie:
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E()) jest dystrybucja widma mocy promieniowania,
S(A) — wspolezynnikiem odbicia oswietlanej powierzchni
hr.c.p()) kolejnymi transmitancjami (wrazliwosciami) filtrow sensoréow R, G i

B, zwanymi réwniez funkcjami dopasowania koloru.

Ze wrzgledu na liniowo$¢ rownania (3.23), zgodnie z prawem Grassmana, w wyniku
zmieszania zrodet §wiatta o kolorach okreslonych wspotrzednymi R1, G1, B1 oraz R2,
G2, B2, postrzegany kolor ma wspotrzedne RGB bedace sumg poszczegblnych
sktadowych:

[R,G,B] = [R1+ R2,G1+ G2, Bl + B2 (3.24)

Zakladajac niezalezno$¢ dystrybucji widma mocy zrodta swiatla i wspolczynnika
odbicia, mozna przyjacé, ze:

[R,G,B] = /S(A)hRyg’B(A)dA/E()\)hR’GyB()\)d)\: [R°RE G5GF, B BY]

Rzeczywisty kolor obiektu R°, G, B® zalezy m.in. od widma oswietlenia R”, G¥, BF.
Dlatego dla swiatta, ktore nie jest idealnie biate, wymagana jest korekcja, polegajaca
na znalezieniu wspolczynnikow skalujacych. Jest ona zwiazana ze znalezieniem
wektora odchylenia koloru biatych obiektéw na obrazie od linii szarosci w modelu
RGB i nazywana jest balansem bieli. Kamery posiadaja wbudowane systemy
automatycznego balansu bieli, ktory w zaleznosci od uzytego algorytmu i panujacych
warunkéw lepiej lub gorzej spelnia swoje zadanie. Stosunkowo tatwo jest
przeprowadzi¢ korekcje postugujac sie tablicami referencyjnymi kolorow (Macbeth
color checker, IT8, white target). Poniewaz jednak kazdorazowa kalibracja jest
ucigzliwa, wagi korekcji zapamietywane sg dla typowych warunkow os$wietlenia
(Swiatto dzienne, tungsten, fluorescencyjne). Mozliwe jest rowniez dokonanie
automatycznego pomiaru balansu bieli na podstawie obrazu lub sekwencji wideo z
wykorzystaniem skalowania sktadowych koloru.

RGB]

[R°, G5, BY] = [ﬁ’@’ﬁ

(3.25)

Dla $wiatta zblizonego do bieli, gdy R* ~ G¥ ~ B¥, jasnosé obrazu po korekcji

R G B R+G+ B I

S _ S S S _ _
I =R~ +G~+ B —ﬁ—l—@‘Fﬁ T oo - 11
g(R + GF + BE) g[

&

Balansu bieli mozna zatem dokonaé¢ zachowujac jego jasnosé, jesli
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(RF+GP + BF) =1 (3.26)

Wl =

Aby uniezaleznié sie od liczby analizowanych pikseli, mozna okresli¢ sktadowe $wiatta

na podstawie unormowanych wag;:

(RF,GF,BF| = 08—

%Zi:R,G,B Wi (3:27)

Dla popularnych metod automatycznego balansu bieli [30] [31] wagi te mozna
wyznaczy¢ wg sposoboéw opisanych ponizej.

3.3.1 GWT (Grey World Theory)

Najstarsza i najprostsza metoda zaktada, ze statystycznie sredni kolor piksela obrazu
o$wietlonego biatym $wiattem jest szary. Sredni kolor przybliza zatem kolor zrodta
Swiatta. Ze wzgledu na normalizacje wag, mozna je wyznaczy¢ jako sume wartosci
wszystkich pikseli w obrazie, oddzielnie dla kazdej warstwy R, G i B.

Wg a,B = ZRG,B (3.28)

3.3.2 White Patch (RGB Max)

Najjasniejsze piksele zawieraja najdokladniejsza informacje o kolorze zrodta swiatta.
Stanowia one koniec wektora odchylenia od linii szarosci i wprowadzaja najmniejszy
blad do obliczenn. W szczegélnosci odbicia zwierciadlane nie sa zwiazane z kolorem
obiektu. Wagi moga by¢ okreslone jako suma z pewnego procentu najjasniejszych
pikseli w obrazie:

Wpap= Z max(R), max(G) , max(B) (3.29)

3.3.3 Shades of Grey

W zaleznosci od warunkéw o$wietlenia lepsza okazuje sie metoda GWT lub RGB
Max, dlatego powstala technika posrednia, korzystajaca z tego, ze oba réwnania
(3.28) i (3.29) mozna zapisa¢ przy uzyciu normy Minkowskiego. Dla p = 1
otrzymujemy wowczas wagi GWT, a dla p = o, wagi RGB Max.

WraB = (/Z Rp,GP, BP (3.30)

Najpopularniejszymi wyborami parametru p okazuje sie zakres od 4 do 6. Przyktad
prostej implementacji:

double[] ShadesOfGrey(int p)

double[] bias = new double[3];
for (int i = @; i < Segmenter.Root.Children.Count; i++)
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TSegment seg = Segmenter.Root.Children[i];
bias[@] += Math.Pow(seg.Color.R, p);
bias[1] += Math.Pow(seg.Color.G, p);
bias[2] += Math.Pow(seg.Color.B, p);

}

bias[@] = Math.Pow(bias[@], 1.0 / p);
bias[1] = Math.Pow(bias[1], 1.0 / p);
bias[2] = Math.Pow(bias[2], 1.0 / p);

return bias;

}
3.3.4 Grey Edge

Metoda wykorzystuje analize koloru krawedzi w obrazie. Hipoteza zaktada, ze sredni
kolor krawedzi jest zwiazany =z kolorem o$wietlenia. Do wyznaczenia wag
wykorzystywane sa piksele po filtracji gornoprzepustowej obrazu. Zaktadajac, ze dla
i-tego piksela dist[i] oznacza sume odlegtosci koloru tego piksela od kolorow pikseli
sasiednich, wagi mozna wyznaczy¢ jako sume wartosci pikseli wazonych odlegtosciami

dist[if.

wpq,p =D distli] - [ B[], Gli), Bli] ] (3.31)

3.3.5 Grey Edge & Shades of Grey

W Systemie dostepna jest opcja automatycznej kalibracji balansu bieli na podstawie
usrednienia wynikow wag z kilkunastu ostatnich obrazéw. Wykorzystany algorytm
jest potaczeniem Grey Edge i Shades of Grey. Wartos¢ kazdego piksela jest bowiem
skalowana suma odleglosci od jego sasiadow (GE) i potegowana tak, jak w algorytmie
Shades of Grey. W ten sposob, piksele jasne oraz znajdujace sie na krawedziach
otrzymuja wyzsze wagi (a najwyzsza uzyskuja odblyski na krawedziach). Kalibracja
balansu pozwala roéwniez na dokladniejsza segmentacje obrazu statycznego.
Wystarczy zatrzymaé kamere na wybranym kadrze, a zakladajac, ze scena jest
statyczna, balans bieli uwypukli kontrast pomiedzy pikselami a wartoscia Srednig
koloru w kadrze.

(2

Wi = §/2<dist[i] <[ R[i], Gli), B[i] ])» (3.32)

double[] GreyEdge(int p)

double[] bias = new double[3];
for (int i = @; i < Segmenter.Root.Children.Count; i++)
{

TSegment seg = Segmenter.Root.Children[i];

double dist = 0;

for (int j = @; j < seg.Neighbors.Count; j++)

dist += seg.DistanceTo(seg.Neighbors[j]);
bias[@] += Math.Pow(dist * seg.Color.R, p);
bias[1] += Math.Pow(dist * seg.Color.G, p);
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bias[2] += Math.Pow(dist * seg.Color.B, p);

}

bias[@] = Math.Pow(bias[@], 1.0 / p);
bias[1] = Math.Pow(bias[1], 1.0 / p);
bias[2] = Math.Pow(bias[2], 1.0 / p);

return bias;

3.4 Filtracja statystyczna

Segmentacja obrazu jest oparta przede wszystkim na poréwnywaniu skladowej
odcienia kolorow pikseli. Piksele o stabym nasyceniu okreslaja jednak odcienn z duzym
bledem, wprowadzajac szum do warstwy hue obrazu. O odcieniu obszaréw stabo
nasyconych mozna wnioskowa¢ mna podstawie analizy statystycznej. Filtracja
statystyczna przeprowadzona na warstwie hue moze poprawi¢ segmentacje, choé
warto zauwazyé, ze segmentacja wododzialowa jest rowniez metoda statystycznag
(analizuje otoczenie piksela i wybiera piksel najbardziej podobny). Czesé
wododzialowa segmentacji moze podczas poréwnywania segmentéw bra¢ pod uwage
zamiast koloréow segmentow, histogramy otoczenia poréwnywanych segmentow.

Prowadzi to do segmentacji opartej na analizie tekstury.

3.5 Podsumowanie

Rozdzial przedstawia modyfikacje i implementacje znanych algorytmoéw interpolacji
biliniowej i bikubicznej, ktore sa wykorzystane przy zmianie rozdzielczosci obrazow
wejsciowych, definicji wag funkeji porownujacej kolory, w celu uzyskania quasi-ciaglej
reprezentacji funkcji HRTF, itd. i maja charakter uniwersalny. Interpolacja liniowa
sktadowych RGB wykorzystana zostala do implementacji klasy Pixelmap
umozliwiajacej postugiwanie sie obrazami indeksowanymi z paletami pseudokolorow,
oraz wydajne przetwarzanie obrazow indeksowanych i RGB w $rodowisku .NET.
Przetwarzanie wstepne obrazow, oprocz przeskalowania do standardowej
rozdzielczosci, obejmuje automatyczny balans bieli. Przedstawione zostaly popularne
algorytmy GWT, RGB Max, Shades of Grey i Grey Edge, oraz potaczenie dwu

ostatnich jako rozwigzanie wlasne.
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4. Segmentacja obrazu

Celem segmentacji obrazu jest grupowanie pikseli ze zbioru MxN-elementowego na
zbiér o mniejszej liczbie elementéw k, minimalizujaca pewna funkcje kosztu bedaca
bledem segmentacji. Z tego punktu widzenia segmentacja jest przeksztalceniem
podobnym do aproksymacji, ale operujacym na zbiorach. Czesto nie zaklada sie z
gory licznosci k zbioru docelowego, ale uzaleznia ja od zadanego stopnia
uszczegdlowienia i rozkltadu wartosci danych, dlatego warto zaimplementowaé
mozliwoéé rekurencyjnej segmentacji obrazéw juz posegmentowanych do obrazéow z
mniejsza liczba detali. Wynikiem takiego przetwarzania jest struktura hierarchiczna.
Zasadnicza segmentacje moze poprzedzaé¢ analiza czynnikow gtownych PCA, ktora
umozliwia ortogonalizacje przestrzeni wartosci pikseli segmentowanego obrazu.
Metody segmentacji najczesciej dzieli sie na metody pikselowe, ktore podczas taczenia
pikseli biorag pod uwage wylacznie warto$¢é przetwarzanego piksela i metody
kontekstowe, ktore uwzgledniaja rowniez wartosci pikseli sgsiednich — z otoczenia
przetwarzanego piksela. Segmentacja jest problemem NP-trudnym nawet w
przypadku podziatu pojedynczego obrazu na dwa segmenty.

4.1 Implementacja algorytmoéow segmentacji

Dostepne metody segmentacji obrazu zaimplementowane zostaly w Systemie jako
metody klasy TSegmenter. Domyslnym algorytmem jest hybrydowy algorytm
wododziatlowo-rozrostowy, jednak istnieje mozliwo$¢ wyboru m.in sposrod
algorytmoéw: k-means, rozrostu, wododzialowego i split & merge. W celu zachowania
po segmentacji informacji o sasiedztwie segmentéw, wykorzystana zostata struktura
drzewa, ktorego elementami sa obiekty klasy TSegment zawierajace liste
podsegmentéw Children oraz sasiadow Neighbors. 7 obiektem segmentera zwigzane sa
rowniez dwa obiekty klasy Pizelmap. Pixelmapa zrodtowa Src podczas przypisania w
setterze tworzy najwyzszy poziom w drzewie hierarchii segmentéw wstawiajac nowe
segmenty utworzone na podstawie wartosci i potozenia pikseli. Jednocze$nie do listy
Neighbors dotaczane sa segmenty sasiednie. Pikselmapa docelowa Dest tworzy na
zadanie bitmapy indeksowane z wynikiem segmentacji z najwyzszego poziomu
hierarchii segmentéw. Poniewaz w wyniku segmentacji obiekty czesto zmieniaja
rodzica, operacje in-place na tej samej liscie-tablicy dzieci rodzica nie daja sie
efektywnie implementowaé¢ (poza implementacja listy wiazanej, ktora nie zapewnia
jednak dostepu swobodnego do elementow takiej listy). Szczegolnie kosztowna jest
operacja usuniecia segmentu z listy dzieci jego rodzica (trzeba dany segment w niej
odnalez¢, usunaé¢ i przesunaé wszystkie segmenty nastepne w tej liscie). Obliczenia

mozna jednak znacznie przyspieszy¢ tworzac podczas segmentacji nowy korzen
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hierarchii i nowych rodzicow (brak operacji usuwania pojedynczych segmentow z
listy). W ten wtasnie sposob zostaly zaimplementowane dostepne algorytmy
segmentacji w Systemie.

Pixelmap FDest;
public Pixelmap Dest

{
get
{
if (FDest == null)
{
FDest = new Pixelmap(FSrc.Height, FSrc.Width);
Root.Draw(FDest);
}
return FDest;
}
set { FDest = value; }
}

Pixelmap FSrc;
TSegment[,] Segments;
public Pixelmap Src

{
get { return FSrc; }
set
{
FSrc = value;
Width = value.Width;
Height = value.Height;
Root.Children.Clear();
Segments = new TSegment[Width, Height];
for (int w = 0; w < Width; w++)
for (int h = @; h < Height; h++)
{
TSegment child = new TSegment();
child.Origin = new Point(w, h);
child.Color = value[h, w];
child.Parent = Root;
Segments[w, h] = child;
}
int U = 3;
int Vv = 3;
for (int w = 0; w < Width; w++)
for (int h = @; h < Height; h++)
for (int u = @; u < U; u++)
for (int v = 0; v < V; v++)
{
int x =w+u-U/ 2;
inty=h+v-V/2;
if (x >= 0 & & x < Width & y >= 0 & y < Height)
Segments[w, h].Neighbors.Add(Segments[x, y]);
}
b
}

Kazda metoda segmentacji grupuje segmenty z najwyzszego poziomu drzewa
hierarchii tworzac nowy poziom powyzej, o mniejszej liczbie segmentow. Lista
Neighbors nowych segmentoéw jest uzupelniana podczas segmentacji, tak, by segmenty
nadal posiadaly informacje o segmentach sasiednich. Moze by¢ ona wykorzystana do
redukcji mniejszych segmentéw przez laczenie ich z sasiednim, najbardziej do nich
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podobnym (patrz Redukcja). Jest to réwniez rodzaj segmentacji, w ktorej tworzona
jest nowa, najwyzsza warstwa w drzewie hierarchii. Dzieki strukturze drzewa, wynik
segmentacji z wiekszym poziomem szczegbélow, moze byé danymi zrodlowymi dla
kolejnego algorytmu segmentacji, pomniejszajacym poziom szczegbétow. Mozliwy jest
rowniez teoretycznie dostep do kazdej z warstw uszczegolowienia (Rys. 33).

Poziom 0 Do segmentéw sasiednich
Poziom 1

Do segmentéow podrzednych
Poziom 2

Rys. 33. Struktura polaczenn pomiedzy segmentami w drzewie

Podczas przypisywania nowemu segmentowi (obiekt typu T'Segment) jego rodzica do
property Parent, nastepuje automatyczne dopisanie segmentu do listy Children
przysztego rodzica oraz zsumowanie skladowych koloru agregacyjnego rodzica i
segmentu. Jednoczesnie sumowana jest liczba pikseli dodawanych do koloru
agregacyjnego, by w kazdej chwili moc efektywnie wyznaczy¢ $redni kolor segmentu.
Sredni kolor segmentu stuzy jako kolor referencyjny w algorytmie rozrostu obszaru,
ale takze jako etykieta segmentu dla prezentacji segmentacji bez uzycia palet
pseudokoloréow.

4.2 Wektory i wartosci wlasne

Dla dowolnej macierzy kwadratowej A o rozmiarze n, wektor y nazywamy wektorem
wlasnym (eigenvector), a liczbe \ wartoscia wlasna (eigenvalue) tej macierzy, jesli:

Ay =)y (4.1)

Dla wektora wtasnego y macierz transformacji liniowej A nie zmienia jego kierunku
(np. wektor osi obrotu nie zmienia kierunku podczas obrotu). Z roéwnania (4.1)
wynika, ze macierz A — AI jest nieodwracalna (singular matrix), a wektory wtasne
leza w jadrze (null space) tej macierzy.

(A=Xy=0
Wiedzac, ze wyznacznik tej macierzy jest réwny zeru, mozna wyznaczy¢ wartosci

wlasne macierzy A, a na ich podstawie réwniez wektory wtasne. Okreslenie ich na tej
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podstawie wymaga znalezienia pierwiastkéw wielomianu charakterystycznego n-tego
stopnia. Dla n > 4, zgodnie z teoria Abela-Ruffiniego, nie jest mozliwe algebraiczne
okredlenie pierwiastkow wielomianu dla dowolnych jego wspoétczynnikéw. Do ich
wyznaczenia konieczne jest uzycie iteracyjnych metod numerycznych, np. Newtona-
Raphsona, Jenkins-Traub, Laguerra. W praktyce jednak do wyznaczenia wartosci i
wektoréow wlasnych wykorzystuje sie duzo efektywniejsze i dokltadniejsze metody
numeryczne - iteracji poteg lub faktoryzacji QR macierzy. Ze wzgledu na zle
uwarunkowania, to wtasnie problem znalezienia pierwiastkow wielomianu dowolnego
stopnia przedstawiany jest cze$ciej jako zadanie wyznaczenia wartosci wlasnych
macierzy towarzyszacej [32].

Macierz A posiada n wartosci (i wektorow) wilasnych. Suma wartosci wlasnych
macierzy jest rowna Sladowi macierzy (sumie elementéw na przekatnej), natomiast
ich produkt (podobmie jak iloczyn elementow glownych macierzy w dekompozycji

LU) jest rowny wyznacznikowi macierzy.

Z; A= Z_; A,; = trace(A) (4.2)

n

L[> = det(4) (4.3)

=1

Dodatnich (lub ujemnych) wartosci wtasnych jest tyle samo, co dodatnich (lub
ujemnych) elementow gléwnych macierzy.

4.2.1 Diagonalizacja

Zestawiajac wektory wlasne w kolumny macierzy S i zakladajac, ze wszystkie sa
liniowo niezalezne (istnieje macierz odwrotna S~'), mozna dokona¢ faktoryzacji
macierzy A zwanej diagonalizacja, ze wzgledu na diagonalng macierz wartosci

wlasnych A

A, 00
AS =AM - Ynl=[MNy, - Ay, =S [0 0} =SA (4.4)
0 0 X

n

A=SAS™
(4.5)

Diagonalizacja okresla zmiane ukladu wspolrzednych do bazy okreslonej przez
wersory wektorow wlasnych. Zaktadajac, ze Az =bi A = SAS™!:

AS'z =81 (4.6)

Wektor x i wynikowy wektor b mozna zinterpretowaé¢ jako liniowa kombinacje

kolumn macierzy S, czyli wektoréw wlasnych.
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Ze wzgledu na istnienie pewnej odwracalnej operacji liniowej M, macierz:

B=M"1AM (4.7)

jest macierza podobna do A, co oznacza, ze B ma takie same wartosci wlasne jak
macierz A. Dowdd:

M YAy = M1)\y
(M *AMYM 1ty =M1y
B(M™y)=AM"y) =

Wektorami wlasnymi macierzy B sa przetworzone operacja liniowa M ™! wektory

wlasne macierzy A.

4.2.2 Iteracja poteg

Potegowanie macierzy A nie zmienia wektorow wlasnych, zas wartosci wlasne sg
potegami wartosci wlasnych oryginalnej macierzy:

AFy = Ny (4.8)
AP = SAFS! (4.9)
W szczegodlnodci:
A? = SAS'SAS! = SA2S!
Al=8A187!

Wektory wlasne macierzy odwrotnej sa takie same jak oryginalnej macierzy, zas

wartosci wtasne sa odwrotnosciag wartosci wtasnych oryginalnej macierzy.

Poniewaz wyznaczenie warto$ci wlasnych na podstawie pierwiastkéw wielomianu
charakterystycznego stopnia wyzszego niz czwarty wiaze sie z koniecznoscig
wykorzystania metod numerycznych, efektywniejsza i doktadniejsza metoda jest
wyznaczenie wektorow wilasnych za pomoca tzw. iteracji poteg (power iteration). Dla
dowolnego wektora x o elementach niezerowych, cigg wektorow

Az, A%z, ..., AFx

dazy do wektora wlasnego zwiazanego z najwicksza wartosciag wlasng macierzy A.
Aby potwierdzi¢ te obserwacje nalezy zauwazy¢, ze wektor x mozna okresli¢ jako
kombinacje liniowa jednostkowych wektorow wtasnych:

n
€T = Z CiY;
i—1
Woweczas, dla k — oo 1 posortowanych wartosci wlasnych |A;| > [Ay| > - > |\, ]:
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n n
Arg = ZCiAkyi = Zci)‘?yi ~ e Ny,
i—1 i—1

Wynikowy wektor jest zatem wyskalowanym wektorem wlasnym, zwigzanym z
najwieksza wartoscia wlasna. Ze wzgledu na mozliwo$¢ przekroczenia zakresu
wartosci podczas potegowania, w kazdej iteracji wektor wilasny jest poddawany
normalizacji. Nie musi by¢ to norma euklidesowa, przewaznie jest to prostsza
obliczeniowo norma Manhattan lub max.

~ A 4.10
P [aka] (440

Szybkosé zbieznosci algorytmu zalezy liniowo od stosunku drugiej do pierwszej
dominujacej wartosci wlasnej |A;|/|A\;|. Jest to bardzo popularny algorytm do
wyznaczania dominujacych wartosci wlasnych dla bardzo duzych, ale rzadkich
macierzy, np. firma Google uzywa go do pozycjonowania stron w swojej wyszukiwarce

internetowej, Twitter — do sugerowania $ledzenia linkéw do innych uzytkownikow,

itd.

function [lambda,x] = PowerIter (A, x)

err = inf;

while err
xPrev
X = X
x = A
err =

end

X = x / norm(x);

lambda = x' * A * x;

eps

X7
norm (x, inf) ;
X7

norm (XxPrev - x);

* >~ 1 Vv

Jesli zamiast macierzy A bedziemy badaé¢ zbieznosé¢ ciggu dla A~!, okaze sie, ze
metoda wyznacza wektor wlasny zwigzany z najwieksza wartoécig wlasng A~!, ktorej
odwrotnosé jest jednocze$nie najmniejsza eigenwartoscia A. Zauwazmy, ze wektory
wlasne macierzy (A — ul)~! sa takie same jak macierzy A, natomiast warto$ci wlasne
sg odwrotnosciami przesunietych wartosci wtasnych macierzy A:

Ax = Az + px — px
(A—pl)z = (A —p)x
(A—p)tz=N—p)lzm

Dla wartosci p bliskich jednej z wartosci wlasnych A macierzy A, macierz (A — ul)™*
bedzie miata najwicksza wartos¢ wlasng rowna (A — p)~!, ktéra mozna wyznaczyé
przy uzyciu algorytmu iteracji poteg. Dodatkowo, réznica wzgledem kolejnej wartosci
wlasnej bedzie rowniez wieksza od réoznicy A wzgledem sasiednich wartosci wlasnych
macierzy A, a wiec algorytm iteracji poteg bedzie szybciej zbiezny. W ten sposob, na
podstawie oszacowania przesuniecia u mozna wyznaczy¢ dowolng warto$¢ wlasna
macierzy A (inverse power iteration algoritm).
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Oszacowaniem wartosci A dla dowolnego wektora x w sensie najmniejszej normy
| Az — Ax|| jest iloraz Rayleigh’a:
rHAxr o Ax

ez [af?

R(A,z) = (4.11)

Dla wektora wtasnego y jest on réwny jego wartoséci wtasnej:

yHAy_yH/\y_/\

R(A,y) = — -
(4,9) yy  yfy

Wykorzystujac iloraz Rayleigha do oszacowania przesuniecia y w odwrotnej iteracji
poteg, otrzymujemy szybka zbieznos¢, rzedu O(n3) w algorytmie Rayleigh Quotient
Iteration (RQI).
function [lambda,x] = RQI (A, x)
n = min(size (A));
X = x / norm(x);
lambda = x' * A * x;
err = inf;
while err > eps
xPrev = x;
x = (A - lambda * eye(n)) \ x;
X = x / norm(x);
lambda = x' * A * x;
err = norm(xPrev - Xx);
end

4.2.3 Diagonalizacja macierzy symetrycznych

Dla rzeczywistych macierzy symetrycznych K (K = KT), wektory wlasne sa
ortogonalne wzgledem siebie. Ich iloczyn skalarny jest zatem réwny zeru. Macierza
odwrotnag do macierzy ortogonalnych wektorow wlasnych Q jest woéwczas macierz
transponowana QT

K = QAQ7T (4.12)
Dekompozycja LU (Cholesky) i eliminacja Gaussa dokonuje rozktadu:

K =LDLT, (4.13)
gdzie L jest macierzg trojkatng, a D — diagonalng.

Jedli K jest rzeczywista macierza symetryczng, jej wartosci wlasne sa rzeczywiste.
Zapisujac rownanie (4.1) dla wartosci sprzezonych:

Ky = Ay,
a nastepnie wykonujac transpozycje dla obu stron réwnania i mnozac przez wektor y:

QTEngTK:gTS\

y'Ky=y"\y
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gty =y" Ny
A=\m
Wartosci wlasne macierzy K sa takie same jak ich sprzezenia — a wiec sa rzeczywiste.

4.2.4 Kombinacja liniowa projekcji

Diagonalizacje macierzy symetrycznej mozna réwniez przedstawi¢ jako kombinacje

liniowa macierzy projekcji (rzedu 1):

A 00 T
K — QA.QT — [ql e qn] [0 “ee 0 :| [ ] - )\lqlqlT + "'+ )\nqnan
0 0 AJ lg,”

Po wyznaczeniu dominujacej wartosci i wektora wlasnego macierzy K za pomoca
iteracji poteg, mozna zmodyfikowa¢ macierz K odejmujac czynnik \;q;q,7 i
powtorzyé algorytm wyznaczajac kolejng pare wartosci i wektoréw wtasnych.
Postepujac w ten sposdb mozna teoretycznie wyznaczy¢ wszystkie pary wartosci i
wektorow wilasnych. Blad numeryczny wyznaczania kolejnych par kumuluje sie,
dlatego konieczna jest ortogonalizacja wyznaczanych wektoréw wilasnych (np. za
pomocag algorytmu Gram-Schmidta).

4.2.5 Algorytm QR

Istnieje jednak prostszy i doktadniejszy algorytm, wykorzystujacy idee iteracji poteg,
ktory pozwala dokonaé¢ diagonalizacji macierzy przy uzyciu faktoryzacji QR [33] [34]
— algorytm (iteracja) QR [35]:
QrRy, = Ay
(4.14)
Ap = RBQy

W kazdej iteracji wyznaczana jest nowa macierz A, ;, ktora jest podobna do A:
Ap = BiQp = Q;}FAka = (Q - Qk)TAlQl Q)
Dla k£ — oo,
Ay = QLA Qx
A wiec, jesli ciag jest zbiezny:
Q.=1,A, =R

Macierz A,,, dazy zatem do postaci macierzy trojkatnej, a w przypadku
symetrycznej macierzy A — postaci diagonalnej, zachowujac te same wartosci wlasne
jak startowa macierz A. Macierz wektoréw wlasnych mozna odtworzyé¢ z produktu
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macierzy ortogonalnych kolejnych iteracji, bowiem stanowi ona ortogonalng baze
kolejnych poteg macierzy A:

function [S] = QRiter (A)
err = inf;
while err > eps * norm(A)
Aprev = A;
[Q,R] = qr(A);
A = R*Q;
err = norm(A - Aprev, 'fro');
end
S = A;

Algorytm w tej postaci, podobnie jak iteracja poteg, jest wolno zbiezny. W celu
przyspieszenia zbieznosci, analogicznie do algorytmu RQI, w kazdej iteracji stosuje sie
przesuniecie y przekatnych macierzy A, bedace oszacowaniem wartosci wlasnej na
podstawie ilorazu Rayleigha lub stabilniejszym, tzw. przesunieciem Wilkinsona [36].
Iloraz Rayleigha mozna wprost odczyta¢ z przekatnej macierzy A,:

p=Agln,n]
Qulty, = Ay —pl (4.15)
Appr = RQp + il
W kazdej iteracji wyznaczana jest nowa macierz A, ;, ktora jest podobna do A:
A1 = RpQp + pl = Qi (A — pI)Qy + 1l = QF A Qy,

Po ustaleniu wartosci wlasnej u wykonywana jest deflacja macierzy, czyli redukcja jej

wymiaru i wyznaczana jest kolejna warto$¢ wlasna.

4.3 Analiza czynnikow gléwnych PCA

Metoda czynnikéow gtownych PCA dokonuje transformacji liniowej sygnatu
wielowymiarowego, okreslonego na podstawie skorelowanych ze soba wersoréw
parametrow, do nowego uktadu wspolrzednych, o nieskorelowanych parametrach i
maksymalnej wariancji sygnatu w kierunku wersorow [37] [38] [39]. Brak korelacji
wersoroOw parametréw oznacza ich ortogonalnosé. PCA pozwala znalezé istotne z
punktu widzenia opisu cech obiektu nowe parametry, bedace liniowa kombinacja
pierwotnych parametrow. Metoda stara sie zatem odstoni¢ prawdziwa strukture
danych poprzez analize ich wariancji. PCA umozliwia m.in redukcje wymiarowosci
danych poprzez odrzucenie wersoréw o malym wplywie na wartosci sygnatu (malych
wariancjach) — dane rzutowane sa wowczas ortogonalnie na pozostale wymiary.
Ulatwia rowniez segmentacje danych dzieki rozkladowi na wersory niezalezne
(ortogonalne).
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Dla macierzy X o rozmiarze m X n, ktorej wiersze stanowia wektory obserwacji, a w
kolumnach zapisane s3 wartosci parametréow opisujacych te obserwacje, PCA
dokonuje wycentrowania warto$ci parametrow w kazdej kolumnie, w celu latwiejszego

wyznaczenia wariancji obserwacji.

. . 1 & . .
i—1
PCA jest n-wymiarowa transformacjg liniowa danych A do ortogonalnego uktadu
wspolrzednych W, w ktorym pierwsza o$ okreSla kierunek najwiekszej wariancji
(wrazliwosci) danych, druga o$ - kierunek prostopadly, maksymalizujacy wariancje,
itd. Wspétrzedne T danych w nowym uktadzie:

T =AW
A=TWT
ATA = WTTTWT (4.17)

Jesli macierz kowariancji TTT jest diagonalna (brak korelacji pomiedzy parametrami
w nowym ukladzie wspolrzednych), wowczas macierz W jest ortogonalna macierza
wektorow wlasnych macierzy kowariancji AT A. Metoda PCA zwigzana jest zatem z
problemem wyznaczenia wektoréw wlasnych macierzy kowariancji danych.
Interpretacja geometryczna takiej analizy jest wyznaczenie wielowymiarowej elipsoidy
o kierunkach osi zgodnych z wektorami wtlasnymi i o dlugosciach osi réwnych
wartoSciom wlasnym macierzy kowariancji danych. PCA okresla transformacje
obrotu tej elipsoidy, po ktorej jej osie, pokrywaja sie z wersorami ukladu
wspolrzednych.

Rys. 34 obrazuje te sytuacje w ukladzie wspolrzednych czynnikéow glownych dla
danych o rozkltadzie normalnym w trzech podstawowych kierunkach.

66 - Rozdzial 4 - Segmentacja obrazu



0.04

0.03

0.2

L]

' ' ' ' ~ ' ' ' '
-G08 -006 -004 -002 0 002 004 006 008 01 -G08 -006 -004 -002 0 602 004 006 008 01

XYZ

Rys. 34. Dane o rozkladzie normalnym w trzech podstawowych kierunkach, przed transformacja

PCA (niebieski) i po (zielony) w rzutach na plaszczyzny ukladu czynnikéw gléwnych

Wariancja rzutéow obserwacji w kierunku v jest okreslona jako:

HAU”2 — oT AT Av (4.18)

Wyrazenie (4.19) dla jednostkowego wektora v okresla iloraz Rayleigha, ktory
przyjmuje maksymalna warto$¢ dla najwiekszej wartosci wlasnej macierzy
kowariancji AT A. Wektor v jest wowczas dominujgcym wektorem wlasnym tej
macierzy. Po wyznaczeniu wektora wlasnego v mozna zmodyfikowaé¢ macierz A
odejmujac czynnik Avv? zwigzany z projekcja danych na ten wektor wlasny i poddaé
ponownie analizie zmodyfikowana macierz A wyznaczajac kolejna pare wartosci i
wektora wlasnego.

A=Ay — A w”

Btedy wyznaczania kolejnych par wartosci i wektoréw wtasnych ta metoda kumuluja
sie. W przypadku koniecznosci wyznaczenia wszystkich par wartosci i wektorow
wlasnych, ze wzgledu na mniejsza zlozonosé obliczeniowsa (niejawne tworzenie

macierzy kowariancji) i wieksza dokladnosé, praktyczniejsza metoda jest faktoryzacja
SVD macierzy A [40].

4.3.1 Faktoryzacja macierzy SVD

Dla dowolnej macierzy A mozliwa jest faktoryzacja SVD

A=UxVT (4.19)
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w ktorej macierz U jest ortogonalng macierza lewych wektoréw singularnych, V jest
ortogonalng macierza prawych wektoréw singularnych, a macierz A jest diagonalng

macierza wartosci singularnych. Poniewaz:
AAT =UZVTVEUT = UX2UT (4.20)
Macierz U jest macierza wektorow wlasnych symetrycznej macierzy AAT.

Macierz diagonalna »? jest macierza wartosci wlasnych macierzy AAT

ATA = VSUTUSVT = VS2VT (421)

Macierz V jest macierza wektorow wlasnych symetrycznej macierzy ATA.
Macierz diagonalna »? jest macierza wartosci wlasnych macierzy ATA

Diagonalizacje wystarczy przeprowadzi¢ tylko dla jednej z tych macierzy. Znajac np.
macierz Vi X, macierz U mozna wyznaczy¢ z definicji faktoryzacji SVD (4.19):

U=AVx!

Faktoryzacja SVD umozliwia rozwigzywanie ukladéw réwnan opisanych macierzami
osobliwymi — nie posiadajacymi macierzy odwrotnej. Mozliwe jest woéwczas

wyznaczenie pseudoinwersji:

At =VITStU (4‘22)
o, 0 O 1/o4 0 0
=10 o, 0|=Z"=| 0 1/, 0}
0 0 O 0 0 0

W szczegbdlnosci umozliwia ona rozwigzywanie problemu aproksymacji metoda
najmniejszych kwadratow dla przypadkéw macierzy nieodwracalnych. Wartosci o sa
zawsze dodatnie poniewaz sa kwadratami wartosci wtasnych AAT.

SVD znajduje jednak najszersze zastosowanie w redukcji wymiarowosci probleméw —
metodzie czynnikow glownych PCA, umozliwiajacej pomijanie kierunkéw o matych
wspotezynnikach istotnosci. Jest ona standardowa metoda wyznaczania komponentéow
PCA, poniewaz nie wymaga jawnego tworzenia macierzy kowariancji, ktore dla
duzych i gestych macierzy jest zlozone obliczeniowo. Je§li macierz A jest
wycentrowana poprzez odjecie wartodci Srednich w kolumnach macierzy obserwacji,
produkt AT A jest macierza kowariancji danych. Prawe wektory singularne V
macierzy A sa woOwczas wektorami tadunkéw komponentéw gltownych, czyli

wektorami wlasnych macierzy kowariancji.

Praktyczna metoda wyznaczania dekompozycji SVD przebiega najczesciej
dwuetapowo (algorytm, ktorego autorami sa Gene Golub i Wiliam Kahan [41]).
Pierwszym etapem jest wyznaczenie za pomoca odbi¢ Householdera macierzy
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trojkatnej lub bidiagonalnej, zachowujacej podobienistwo macierzy. Drugi etap jest
iteracyjna metoda numeryczna, ktéora redukuje macierz wartosci wtasnych do postaci
diagonalnej przy uzyciu réznych odmian algorytmu QR (np. przez $ciganie zera [42]).
Warto podkresli¢, iz, mimo ze drugi etap jest iteracyjny, to jego szybka zbieznosé
powoduje, ze jest on mniej zlozony obliczeniowo niz O(n?) pierwszego etapu.

Najnowsze i najszybsze algorytmy wyznaczania dekompozycji SVD oparte sa na
zasadzie ,dziel i zwyciezaj”, sprowadzajac problem do rekurencyjnego znajdowania
dekompozycji macierzy o 2-krotnie mniejszej liczbie kolumn i wierszy [43].

4.3.2 Odbicia Householdera i bidiagonalizacja

Transformacja Householdera H jest liniowa operacja odbicia punktu wzgledem
plaszczyzny w przestrzeni n-wymiarowej. Plaszczyzna ta moze by¢ okreSlona przez

jednostkowy wektor do niej prostopadly (ortonormalny) v, wowczas:

H=1-2wt (4.23)
Macierz Householdera jest ortonormalna i symetryczna. Wynika z tego m.in., ze
macierzg do niej odwrotng jest ona sama. W dekompozycji SVD jest ona uzywana do
bidiagonalizacji macierzy. Odbicia sa stosowane naprzemiennie z lewej i prawej
strony macierzy, redukujac do zera odpowiednio elementy ponizej przekatnej i po
prawej stronie pierwszej nadprzekatnej macierzy. Dekompozycja SVD nie wymaga
stosowania transformacji zachowujacych podobienistwo macierzy, dlatego obroty z
lewej i prawej strony nie musza by¢ podobne i wynikowa macierz zawiera jedynie
dwie przekatne [44].

Przedstawiony ponizej sposéb wyznaczania macierzy Householdera jest chyba nieco
prostszy od popularnej metody Atkinsona. Bardzo podobny algorytm mozna znalezé
w pracy Wilkinsona [36]. Szukana macierz sprowadza dany wektor d do wektora o
kierunku pierwszego wersora, tzn. zeruje wszystkie wspolrzedne wektora Hd oprocz

pierwszej (zachowujac jego dtugosé):

Hd = (I —2w")d = [£]d],0,...,0]” (4.24)

Ze wzgledu na mniejszy blad zaokragleri, wybierany najczesciej jest znak przeciwny
do pierwszej wspolrzednej wektora d. Okreslajac dlugosé wektora d ze znakiem d,
jako a:

a= sign(d,)|d|,
otrzymamy zaleznos¢:

20vd = [d, + o, d,, ... ,d,|*

n =w

poniewaz:
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ww!l = dvvTddTvoT = 4(vTd)(dTv)vvT

wlw = 4dTvvTvoTd = 4(d%v)(vTd)

s wwl ww”
VU = =_—,
whw  fwl?
zatem:
ww?! ww?!
H:I—2—2:I—— (4.25)
1]l aw;

Przyjmujac za wektor d cze$¢ pewnego wektora b ponizej indeksu k£ i uzywajac
macierzy Householdera H, mozna wyzerowaé¢ wszystkie wspotrzedne wektora Hb, o
indeksie mniejszym od k :

function H = householder (b, k)

% Constructs a matrix H that zeros entries in the product H*b below index k

n = length(b);
H = eye(n);

v(k:n,1) = b(k:n);
alpha = sign(v(k)) * norm(v);
if alpha ~= 0
v(k) = v(k) + alpha;
H=H-v *v' / (alpha * v(k));

end

Przetwarzajac kolejno kolumny ponizej przekatnej i wiersze po prawej stronie
nadprzekatnej mozna przeprowadzi¢ bidiagonalizacje dowolnej macierzy

function [U,B,V] = bidiag(A)
% Algorithm 6.5-1 in Golub & Van Loan, “Matrix Computations”
% Finds U*B*V = A with U,V orthogonal and B upper bidiagonal
[m,n] = size(A);
B = A;
U = eye(m);
V = eye(n);
for k=1:n
% eliminate non-zeros below the diagonal
H = householder(B(:,k),k);
U = U*H;
B = H*B;
% eliminate non-zeros to the right of the

% superdiagonal by working with the transpose

if k < n-1
H = householder (B(k, :),k+1);
B = B*H;
V = V*H;

end

end

Macierz bidiagonalna jest sprowadzana do diagonalnej przy uzyciu algorytmu QR z
przesunieciem.

4.3.3 Metoda Jacobiego

Duzo starsza metoda wyznaczania faktoryzacji SVD dowolnej macierzy A [45], ale
nadal popularng ze wzgledu na swojg prostote i mozliwo$é zréwnoleglenia obliczen
jest przeksztalcenie jednostronne w metodzie Jacobiego. Wartosci singularne w tej
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metodzie sa réwniez wyznaczane z wyzsza doktadnosciag w stosunku do innych metod
[46] [47]. Przeksztalcenie jednostronne wyznacza niejawnie symetrycznag macierz
Y = AT A i za pomocy sekwencji obrotow Jacobiego (nazywanych réwniez obrotami
Givensa), zachowujac podobieristwo, sprowadza ja do macierzy diagonalne;j.

v

X

Rys. 35. Obrot punktu na plaszczyznie o kat ¢
Zapisujac biegunowo punkt P, oraz jego obraz P’ po obrocie o kat ¢ (Rys. 35)
P = (rcosa,rsina)
P’ = (rcos(a+ ¢) ,r sin(a + ¢))
mozna wyznaczy¢ wspolrzedne punktu P’ na podstawie P i kata ¢

{x' =rcos(a+ @) =rcosacosp—rsinasing = xcose —ysing
Y =rsin(a+ @) =rsinacosp +rcosasing =ycosp + T sing

Obroét mozna zatem przedstawi¢ w postaci macierzowej:

cosp  Sinp

P = Px .
—sing cosp

=PxJyy (4.26)
W  przestrzeni n-wymiarowej, macierz obrotu na plaszczyznie okre$lonej przez
wersory osi (4, j) przybiera analogiczna posta¢ macierzy jednostkowej, za wyjatkiem

czterech elementoéw na przecieciu wierszy i kolumn 4, j:

i J
1 |
0} cosp S1Np
Ji,j = N
J —Sinp cosp
L1

W  metodzie Jacobiego, transformacje wykonywane w kazdej iteracji sa

przeksztatceniami zachowujacymi podobienistwo macierzy, tzn.:
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Elementy macierzy > na przecieciu wierszy i kolumn i, j wyznaczane sa na podstawie
iloczynu skalarnego kolumn macierzy A (ze wzgledu na zlozenie macierzy AT A).

Algorytm dobiera kat obrotu na kolejnych ptaszczyznach tak, by wyzerowaé elementy

o,/ ,0; znajdujace si¢ poza przekatna. Przy tym o = o,;, poniewaz macierz jest
symetryczna.

[Uu‘/ 0 ] B [cosgo —singo} [Um' Uij] [cosgo singo]

0 oy sinp  cosp 1 %5 O] l—sinp cosy

Wynika stad warunek (por. [48]):

;L , : : B
0, =05 = (cospa,; — sinpa,;)sing + (cospo;; — singo;;)cosp =0

g;. — U’ii COS2 — SinZ

oy $1NPYcosp

ctg>p — 1 = 2ctg(2¢p)ctgyp
ctgp = ctg(2¢p) £ /1 + ctg?(2p) (4.29)

Ze wzgledu na mniejszy blad numeryczny, w rownaniu (4.29) przyjety zostal znak
ctg(2¢), oraz:

1
cosp = ———
“ V14 ctg2p
: cosp
sing = g

Obroty zmieniaja caly wiersz i-ty i kolumne j-ta w macierzy X, dlatego obroty w
kolejnych iteracjach zastepuja uzyskane w poprzednich iteracjach miejsca zerowe.
Okazuje sie jednak, ze proces jest szybko zbiezny do macierzy diagonalnej. Dla
wyboru kolejnych ptlaszczyzn (i, j) obrotéw zgodnym z przegladaniem macierzy

wierszami, zbiezno$é ta jest kwadratowa.

Warunek zatrzymania iteracji w ponizszym algorytmie jest w zasadzie zgodny z
warunkiem podanym przez Demela i Veselica [46], ale badany jest kwadrat bledu,
dzieki czemu unika sie liczenia pierwiastka kwadratowego w wewnetrznej petli.
Obroty wykonywane sa tylko wowczas, jesli elementy poza przekatna sa wieksze od
zatozonego bledu. Wektory kolumn macierzy powstatej w wyniku transformacji
macierzy A przez zlozenie wszystkich obrotéw, maja diugosé odpowiadajaca jej
warto$ciom singularnym. Ich unormowanie wyznacza lewe wektory singularne. Prawe
wektory wyznaczane sa na podstawie pseudoinwersji wartosci singularnych, a nie
klasycznie — poprzez zlozenie obrotoéw Jacobiego. Przyspiesza to wyznaczenie
wektorow singularnych, jesli nie sa istotne wektory singularne zwiazane z bardzo

malymi warto$ciami singularnymi.
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function [U,S,V] = SVD(A)
% One-sided Jacobi algorithm for SVD
n = size(A,2);
U = A;
converge = eps + 1;
while converge > eps

converge = 0;

for j = 2:n

for i = 1:9-1

% compute [a,c; c,b] = (i,]) submatrix of U’*U
c =0U(:,1)" * U(:,3)
if (abs(c) > eps)

a=0(:,1)" * U(:,1);

b =10(:,3)" * U(:,3);

converge = max (converge, c/a*c/b);

o)

s compute Jacobi rotation that diagonalizes [a,c; c¢,Db]
ctan2L = (b-a)/ (2*c);

ctanl = ctan2L + sign(ctan2l) * sqgrt(l + ctan2L * ctan2l);
cosL = 1 / sqrt(l + 1 / (ctanL * ctanlL));

sinL = coslL / ctanlL;
tmp = U(:,1);
U(:,1) = cosL * tmp - sinL * U(:,7);
U(:,J) = sinL * tmp + cosL * U(:,7]);
end
end
end

end

% the singular values are the norms of the columns of U

Sinv = zeros(n,n);

for j = 1:n

singvals (j) = norm(U(:,7));
if (singvals(j) > eps)
U(:,3) = U(:,3) / singvals(3);
Sinv(j,J) = 1 / singvals(j);
end;
end
S = diag(singvals);

V =A'" * U * Sinv;

4.4 Segmentacja K-means (KM)

Najprostsza segmentacja jest segmentacja progowa, dzielaca zakres wartosci pikseli
na przedzialy przynalezace do obiektow. Bardziej wyrafinowane metody staraja sie
interacyjnie poprawi¢ ten podziat. Najpopularniejszym takim algorytmem jest
klastrowa segmentacja k-means [49] [50] [51] [52]. Sposob podzialu obrazu na
segmenty metoda k-means zalezy jedynie od wartosci piksela, nie uwzgledniajac ani
jego polozenia, ani wartodci pikseli sasiednich, dlatego jej wynikiem sa w ogolnosci
klastry niespojne. Liczba segmentéow-klasteréw k, na ktore obraz zostanie podzielony
ustalana jest z gory. W pierwszej iteracji wybieranych jest losowo lub heurystycznie k
wartosci srodkow segmentéw i piksele przydzielane sa do najblizszych im w sensie
odlegtosci euklidesowej segmentéw. Srodki klasterow sa nastepnie przeliczane do
wartosci Sredniej ze wszystkich pikseli nalezacych do danego klastra i procedura
przydzialu jest przeprowadzana ponownie. Algorytm w kazdej iteracji wykonuje
zatem dwie operacje: przypisania pikseli do klasteréow i korekcji wartosci srodkow
klasterow. Nietypowa cecha k-means wsrod algorytméw segmentacji jest mozliwosé
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doktadnego okreslenia bledu. Algorytm k-means minimalizuje sume kwadratow
odleglosci wartosci pikseli od przyporzadkowanych im §rodkéw segmentow.

P

error = 2 jelilllils'>($[l] —c[4])? (4.30)
Algorytm k-means jest zawsze zbiezny, gdyz Srednia arytmetyczna jest estymata
btedu sredniokwadratowego, ale iteracje mozna rowniez przerwaé¢ w momencie
uzyskania wystarczajaco matego bltedu segmentacji. Jesli funkcja kosztu bylaby suma
wartosci bezwzglednych odlegtosci pikseli od przypisanych srodkéw, w drugim kroku
kazdej iteracji nalezatoby korygowac¢ srodki segmentow do wartosci mediany z pikseli
nalezacych do klastra (algorytm k-median).

Algorytm  k-means mozna rowniez wykorzystaé do klasteryzacji danych
wielowymiarowych [53] [54]. Procedura segmentacji sekwencji obrazéw ma za zadanie
wyznaczy¢ zbiory skladajace sie z podobnych charakterystyk wartosci pikseli w
funkcji numeru kadru. Metoda k-means porownuje ze soba wektory wartosci pikseli w
kolejnych kadrach, czyli charakterystyki pikseli. Po segmentacji, dla kazdego klastra,
otrzymujemy jego $rodek w postaci wektora — Sredniej charakterystyki klastra w
funkcji kadru. Dla sekwencji obrazéw definiujemy blad bezwzgledny segmentacji na S
obiektow jako sume odchylen wartosci wszystkich P pikseli od przyporzadkowanych
im srodkéw segmentow dla wszystkich K kadrow:

P

error = E in
J=1..5

=1

Mw

(bl =l = 3 minJeld — el (@31)

B
Il

1

Warto podkredlié, ze algorytm k-means latwo zaimplementowaé z wykorzystaniem

przetwarzania roéwnolegtego pikseli w celu przyspieszenia obliczen.

Algorytm k-means jest szczegolnym przypadkiem segmentacji FCM (Fuzzy C-
Means) [55], w ktorej zaktada sie, ze piksele moga naleze¢ do segmentow zgodnie z
okreslona funkcja wagowa y. Zakladajac, ze S oznacza liczbe segmentéw a r stopieid

rozmycia przynaleznosci pikseli do segmentow:

Jfi] — el -2/
S0 leli] — elk)| -2/

W kazdej iteracji $rodki klasterow modyfikowane sa przez wyznaczenie Srodka

p(xfil, c[j]) = (4.32)

ciezkodci segmentow:

> ulali], e[j])li]
> (i, efj])

Jedli tylko dla jednego segmentu waga jest niezerowa, algorytm degeneruje sie do

clj] = (4.33)

metody k-means. Algorytm FCM w og6lnosci znajduje lepsze rozwiazanie, jest jednak
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znacznie bardziej ztozony obliczeniowo, jest trudniej zbiezny i wymaga dobrania

odpowiedniego wspotczynnika rozmycia r.

Algorytm k-means jest zawsze zbiezny je$li miara odleglosci wektorow jest
metryka euklidesowa, ale o szybkosci zbieznosci i dokladnosci rozwigzania decyduje
przede wszystkim wybor poczatkowy srodkow klasterow (Pena et al., 1999 [56]).
Pomimo tak silnej zaleznosci, standardowym podejéciem jest wybor losowy srodkow,
z jednakowym prawdopodobienstwem, sposrod wartosci pikseli Zrodtowych, tzw.
inicjalizacja Forgy’ego. Znane sg jednak inicjalizacje, ktore optymalizuja poczatkowy
rozktad srodkéw, np. inicjalizacja Katsavounidisa KKZ oraz zdobywajacy coraz
wieksza popularno$¢ algorytm kmeans+-+. Ponizej przedstawione zostaly
implementacje metod w klasie TSegmenter, ktore wyznaczaja okreslong liczbe
SegmentCount srodkow przy uzyciu najpopularniejszych sposobow inicjalizacji KM.
Przedstawiona zostala réwniez propozycja nowej metody inicjalizacji, opartej na
oszacowaniu gestosci pikseli.

4.4.1 Inicjalizacja Forgy’ego

Inicjalizacja Forgy’ego =zaklada przyjecie za poczatkowe $rodki segmentow wartosci
losowych, wybranych sposréd danych wejéciowych, przy jednorodnym rozktadzie
prawdopodobienistwa [49]. Wynik segmentacji moze sie znacznie r6zni¢ od minimum
globalnego i najczesciej polega na wyborze najlepszego rozwigzania z kilku
przeprowadzonych segmentacji. Wydluza to znacznie czas potrzebny na

przetwarzanie obrazu.

Implementacja zaktada, ze na tym etapie wszystkie piksele podlegajace segmentacji sa
dzie¢mi wspoélnego rodzica — Root’a.

public TSegment[] FA(int centerCount)

{
TSegment[] Centers = new TSegment[centerCount];
Random random = new Random();
for (int k = @; k < centerCount; k++)
Centers[k] = Root.Children[random.Next(Root.Children.Count)];
return Centers;
}

4.4.2 Inicjalizacja KKZ

KKZ (Katsavounidis et al. [57]) — algorytm z 1997 roku, nazwany od inicjalow
autorow, w ktorym na pierwszy Srodek mozna wybraé piksel o najmniejszej lub
najwiekszej wartosci. Kolejne przyjmuja wartosci pikseli potozonych najdalej od
znalezionych juz srodkéw. Maksymalizujac odlegtosé pomiedzy srodkami gwarantuje
sie dobra separacje segmentow. Wada tej metody jest czeste tworzenie segmentéow z
niewielkiej liczby pikseli o warto$ciach skrajnych, tzw. outlierow.

W klasie T'Segmenter metoda KKZ na pierwszy srodek wybiera piksel o maksymalnej
jasnosci. Implementacja metody moze byé bardzo szybka, poniewaz przechowujac
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tablice minimalnych odlegtosci kazdego piksela od znalezionych juz $rodkéw,
wybieramy na kolejny $rodek, piksel o maksymalnej odlegltosci (algorytm maxi-min).
Korekcja tablicy odlegtosci jest wymagana jedynie dla pikseli najblizszych

znalezionemu srodkowi.

public TSegment[] KKZ(int centerCount)

{
TSegment[] Centers = new TSegment[centerCount];
Centers[@] = Root.Children[0];
for (int i = @; i < Root.Children.Count; i++)
{
TSegment pixel = Root.Children[i];
if (pixel.Intensity > Centers[@].Intensity)
Centers[0] = pixel;
}
for (int k = 1; k < centerCount; k++)
{
double maxDist = 0;
for (int i = @; i < Root.Children.Count; i++)
{
TSegment pixel = Root.Children[i];
if (k == 1) pixel.Distance = double.MaxValue;
double d = pixel.DistanceTo(Centers[k - 1]);
if (d < pixel.Distance)
pixel.Distance = d;
if (pixel.Distance > maxDist)
{
maxDist = pixel.Distance;
Centers[k] = pixel;
}
}
}
return Centers;
}

4.4.3 Algorytm kmeans++

W 2007 roku D.Arthur i S.Vassilvitskii [58] przedstawili algorytm kmeans+-+, ktory
statystycznie wykazuje szybsza zbiezno$¢ od zupelnie losowej inicjalizacji, a
jednoczesnie zapewnia separacje poczatkowych érodkow segmentéw. W algorytmie na
poczatkowe §rodki przyjmuje sie wartoéci losowe, wybrane sposréd danych
wejsciowych, przy rozktadzie prawdopodobieristwa proporcjonalnym do kwadratu
odleglosci od juz wyznaczonych srodkéow. Metoda taczy w sobie zatem wykorzystanie
statystyki (jak FA) i analize odleglosci od juz wyznaczonych srodkow (tak, jak KKZ).

W implementacji metody KMPP, pierwszy §rodek wybierany jest losowo z wartosci
wszystkich pikseli, przy jednorodnym rozktadzie prawdopodobienstwa. Na kolejne

(z)

srodki wybierane sa piksele z prawdopodobienistwem ZDT;)Q, gdzie D(x) okresla

minimalna odlegtosé piksela o wartoéci x do zbioru znalezionych srodkow. W tym
celu piksele sortowane sa wedlug odlegtosci od znalezionych srodkéw. Losowana jest
pewna warto$é¢ cumDist z zakresu od 0 do sumy wszystkich odleglosci i znajdowany
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jest indeks piksela i, dla ktorego suma kolejnych odlegtosci pikseli przekracza warto$é

cumDist.

i—1

z:D(acn)2 > cumDist > ZD(:L'”)2

Zmnaleziony piksel jest dodawany do wektora srodkow.

public TSegment[] KMPP(int centerCount)
{

TSegment[] Centers = new TSegment[centerCount];

Random random = new Random();

Centers[@] = Root.Children[random.Next(Root.Children.Count)];
for (int k = 1; k < centerCount; k++)

{
double sumDist = 9;

for (int i = @; i < Root.Children.Count; i++)

{
TSegment pixel = Root.Children[i];

if (k == 1) pixel.Distance = double.MaxValue;
double d = pixel.DistanceTo(Centers[k - 1]);
if (d < pixel.Distance)

pixel.Distance = d;
sumDist += pixel.Distance;

Root.Children.Sort((segA, segB) => segA.Distance.CompareTo(segB.Distance));
double cumDist = random.NextDouble() * sumDist;

sumDist = 0;

for (int i = @; i < Root.Children.Count; i++)

{

sumDist += Root.Children[i].Distance;
if (sumDist >= cumDist)

{
Centers[k] = Root.Children[i];
break;

¥
¥

return Centers;

4.4.4 Inicjalizacja uwzgledniajgca gestosé¢ pikseli

Powyzsze inicjalizacje algorytmu k-means nie uwzgledniaja jednak gestosci okreslonej
jako rozklad wartosci pikseli. Wymaga ona obliczenia wzajemnych odlegltosci
pomiedzy pikselami, czyli liczby operacji rzedu O(nQ). Dla problemow
wielowymiarowych w celu oszacowania gestosci mozna postuzy¢ sie struktura drzewa
kd dzielacego przestrzen danych w kolejnych wymiarach [59] [60]. O duzej gestosci
piksela decyduja niewielkie odlegtosci od jego sasiadow. Mozna te funkcje okresli¢ np.
poprzez sumowanie odwrotnosci odlegtosci od pozostalych pikseli (Inverse Distance
Weighting Function) :

Z [2li] — 2[RI + ¢ (4.34)
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Czynnik e jest dodatni i zwiazany z kwantyzacja danych, w wyniku ktorej niektore
odlegtosci pomiedzy pikselami sa zerowe. Wyznaczenie tak zdefiniowanej funkcji jest
bardzo kosztowne obliczeniowo, ale mozna jej wartos¢ podda¢ oszacowaniu. Jesli

przyjac, ze odleglosci piksela k od pozostatych sa zawsze takie same, wowczas:

P
lew WP e dk] +e (4.35)

Gestosé piksela k£ mozna okredlié korzystajac z rozwiniecia w szereg Taylora funkcji

(d+1)'=1—d+d?—d>+ -, poniewaz:

—1

| f] — x[k]|*
Z”x k][ + ¢ _Z( +1> (4.36)

=1

Rozwijajac rowniez prawa strone przyblizenia (4.35), otrzymujemy:

(P__Z”“’ — z[k]|? + Zl\x — k]|t — )
g§<1_%+ (@)2_“) (4.37)

E 'S 9

Z poréwnania pierwszych sktadnikéw rozwinie¢ wynika, ze odlegtos¢ d dla piksela k
powinna by¢é rowna S$redniej ze wszystkich odleglosci tego piksela wzgledem
pozostalych. Mozna ja szybko wyznaczyé¢ dla wszystkich pikseli na podstawie
wartosci  Sredniej X 1 wariancji  Var[x|, przy zalozeniu jednakowego

prawdopodobienstwa przyjmowanych wartosci przez piksele.

ZH wli] — z[k] |* =

= —an [i] — 2| + |2 — 2[K]|> = Var[z] + |z — 2[k]|?

(4.38)

Przyblizenie bedzie prawdziwe jesli ciagi nie beda sie rozbiegaé¢ zbyt szybko, tzn. dla
€ > d[k]. Poniewaz czynnik e powinien byé¢ jak najmniejszy i staly dla wszystkich
pikseli, przyjeto za jego wartosé¢ srednia ze wszystkich odlegtosci d[k]

1< 1 & ~ ,
=2 il =52 _(Varle] + |2 —alk]") =2+ Varla] (4.39)
Gestosé piksela mozna zatem oszacowaé jako [61]:

P
3 x Varlz] + |z — x[k]||?

plk] = (4.40)
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Metoda inicjalizacji uwzgledniajaca gesto$¢ pikseli okreslona zostala jako High
Density (HD). Na s$rodki segmentéw powinny zosta¢ wybrane piksele o jak
najwiekszej gestoéci ale i jak najbardziej odlegte od juz wyznaczonych srodkow.
Dlatego jako pierwszy S$rodek jest wybierany piksel o najwiekszej gestosci, natomiast
pozostate srodki segmentéw przyjmuja wartosci pikseli o maksymalnym iloczynie
gestosci piksela i jego odlegtosci od juz wyznaczonych srodkow.

public TSegment[] HD(int centerCount)

{
TSegment[] Centers = new TSegment[centerCount];
double variance = 0;
for (int i = @; i < Root.Children.Count; i++)
variance += Root.Children[i].DistanceTo(Root);
variance /= Root.Children.Count;
double[] densities = new double[Root.Children.Count];
double maxDensity = -1;
for (int i = @; i < Root.Children.Count; i++)
{
TSegment pixel = Root.Children[i];
densities[i] = 1 / (3 * variance + pixel.DistanceTo(Root));
if (densities[i] > maxDensity)
{
maxDensity = densities[i];
Centers[0] = pixel;
}
}
for (int k = 1; k < centerCount; k++)
{
double maxDist = O;
for (int i = @; i < Root.Children.Count; i++)
{
TSegment pixel = Root.Children[i];
if (k == 1) pixel.Distance = double.MaxValue;
double d = pixel.DistanceTo(Centers[k - 1]);
if (d < pixel.Distance)
pixel.Distance = d;
double len = densities[i] * pixel.Distance;
if (len > maxDist)
{
maxDist = len;
Centers[k] = pixel;
}
}
}
return Centers;
}

Implementacja algorytmu k-means korzysta z inicjalizacji HD. Moze ona zostaé
zastapiona roéwniez przez inne metody inicjalizacji. Pikselom wybranym jako
poczatkowe $rodki segmentow przypisywany jest nowy rodzic, bedacy dzieckiem
Root’a. Podczas przypisywania rodzica, kolor piksela jest automatycznie dodawany
do wartosci rodzica w setterze property Parent, zatem przy przypisaniu pojedynczego
piksela obie wartosci sa takie same. Pozostale piksele sa wpisywane do listy dzieci
pierwszego rodzica. W ten sposoéb rodzicami pikseli sa segmenty o poczatkowych
wartosciach srodkéw zgodnych z inicjalizacjg. W kazdej iteracji tworzone jest nowe
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drzewo hierarchii segmentéw i piksele sa na nowo przydzielane do skorygowanych
srodkow. Nowe drzewo zastepuje stare. Obliczenia sa przyspieszane dla kolejnych
iteracji poprzez $ledzenie segmentéw, ktore nie ulegly zmianie i nie wymagaja
ponownego obliczania odlegtosci pikseli do srodkow (w tablicach wasChanged -
poprzednia iteracja i isChanged - aktualna). Piksele przetwarzane sa rownolegle
dzieki petli Parallel. For, z lockiem na przypisaniu nowego rodzica (List nie jest klasa
thread-safe we frameworku .NET 4.0)

public void KMeans(int count)
{
TSegment[] centers = HD(count);
TRootSegment newRoot = new TRootSegment(this);
newRoot.Children.Capacity = count;
TSegment parent;
for (int i = @; i < count; i++)

{
parent = new TSegment();
parent.Parent = newRoot;
centers[i].Parent = parent;
}
for (int i = @; i < Root.Children.Count; i++)
{
TSegment seg = Root.Children[i];
if (seg.Parent != Root) continue;
newRoot.Children[@].Children.Add(seg);
}

bool[] wasChanged = new bool[count];

for (int i = @; i < count; i++)
wasChanged[1i] true;

bool converged = false;

int runs = 0;

while (!converged && runs < 20)

{

n A

converged = true;

double error = 0;

runs++;

Root = newRoot;

newRoot = new TRootSegment(this);
bool[] isChanged = new bool[count];
for (int i = @; i < count; i++)

{
TSegment seg;
if (!wasChanged[i])
seg = Root.Children[i];
else
seg = new TSegment();
seg.Parent = newRoot;
}
Parallel.For(@, Root.Children.Count, i =>
{

if (wasChanged[i])
{
TSegment seg = Root.Children[i];
int idx = ©;
for (int j = @; j < seg.Children.Count; j++)
{
1-

double minDist H
seg.Children[j];

TSegment child
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for (int k = @; k < Root.Children.Count; k++)

{
double d = child.DistanceTo(Root.Children[k]);
if (d < minDist)
{
minDist = d;
idx = k;
}
}
lock (newRoot)
{
error += minDist;
child.Parent = newRoot.Children[idx];
}
if (idx != 1)
{
isChanged[i] = true;
isChanged[idx] = true;
converged = false;
}

}

1
isChanged.CopyTo(wasChanged, 9);

¥
FDest = null;

4.5 Segmentacja wododzialowa - definicja zalewowa

W segmentacji wododzialowej opartej na definicji zalewowej przetwarzany jest tzw.
obraz gradientowy. Gradient informuje o kierunku najwiekszej zmiany wartosci
piksela obrazu zZrédlowego wzgledem jego sasiedztwa, natomiast sam obraz
gradientowy powstaje przez przypisanie do pikseli wartosci modutu gradientu, a wiec
wartosci najwiekszej odleglosci pomiedzy pikselem i pikselami z jego sasiedztwa.
Obraz gradientowy interpretowany jest jako mapa topograficzna, w ktorej wartosé
piksela oznacza wysokosé¢ (obraz jako wykres funkcji 3D). Minima lokalne wyznaczaja
piksele najbardziej podobne do swoich sasiadéw. Stanowia one srodki obiektow-
basendéw. Podzial segmentacyjny uzyskiwany jest poprzez analogie zalewania mapy
woda od poziomu najnizszego do najwyzszego i budowania basendéw poprzez
dotaczanie przylegtych do nich pikseli. W miejscach, gdzie woda z réznych basenéw
taczy sie, stawiane sa tamy (na krawedziach obiektow) — stad nazwa algorytmu.
Procedura zostala zastosowana po raz pierwszy przez Digabel i Lantuéjoul [62].
Przytoczony ponizej algorytm jest jednym 2z najpopularniejszych i zostat
przedstawiony przez S. Beucher i F. Meyer’a w 1993 roku [63]

Algorytm zalewowy Meyera

1. Kazdemu minimum lokalnemu nadaj inng etykiete i wstaw do zbioru S

- Rozdzial 4 - Segmentacja obrazu 81



2. Wyciggnij ze zbioru S piksel x o minimalnej wysokosci. Przypisz etykiete
piksela x do wszystkich pikseli y, ktore nie maja etykiety a sa przyleglte do x.
Wstaw y do S

3. Powtarzaj krok 2, az S bedzie pusty

Pomimo zwiezlosci zapisu, algorytm jest mato efektywny w implementacji. Konieczne
jest wcze$niejsze wyznaczenie miniméw lokalnych, a takze szukanie wartosci

minimalnych w zbiorze S w kazdej iteracji petli.

Tlustracja algorytmu zalewowego segmentacji wododziatlowej dla  obrazu
monochromatycznego zostata przedstawiona na Rys. 36. Na podstawie obrazu
zrodtowego, zakladajac sasiedztwo 4-pikselowe, tworzony jest obraz gradientowy,
ktorego piksele przyjmuja wartos¢ najwiekszej roznicy wartoéci pikseli obrazu
zrodtowego wzgledem jego sasiadow. Na obrazie gradientowym zaznaczono piksele
dolaczone do miniméw (o wartosciach 2, 3 i 4), poprzez wykonanie algorytmu

zalewowego.
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Rys. 36. Obraz izZréodlowy z roéznicami bezwzglednymi pomiedzy pikselami (a) oraz obraz

gradientowy, ktorego piksele maja wartosé najwiekszego gradientu, z zaznaczonymi basenami (b).

4.6 Segmentacja wododzialowa -
definicja topograficzna

Segmentacje wododzialowa mozna réwniez zdefiniowaé poprzez interpretacje wartosci
pikseli obrazu jako wysokosci topograficznych (Rys. 37), oraz wykorzystanie tzw.
zasady spadajacej kropli, ktora splywa z piksela obrazu w kierunku lokalnego
minimum. Wszystkie piksele, przez ktore plyna strumienie utworzone z kropel
spltywajacych do tego samego minimum tworza zlewisko wspolnego basenu (segment).
Zgodnie z ta zasada, do piksela dolaczany jest piksel sasiedni, ktory najmniej rézni sie
od badanego piksela, a nastepnie rekurencyjnie badany jest nowo dotaczony piksel.
Piksele, z ktorych krople moga splywa¢ do co najmniej dwoch basenow, tworza
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grzbiety, czyli krawedzie segmentéw. Liczba znalezionych miniméw okresla liczbe
basené6w i przy braku innych zalozen jest przewaznie zbyt duza. Problem
nadsegmentacji rozwiazuje sie najczedciej poprzez kwantyzacje mozliwych wartosci
odlegtosci pomiedzy pikselami.

Rys. 37. Topograficzna interpretacja wartosci pikseli w obrazie Lena

Segmentacje wododzialowa mozna przedstawi¢ w postaci grafu wazonego
krawedziowo, w ktorym wierzchotkami sg piksele obrazu a wagami krawedzi jest
odleglos¢ pomiedzy pikselami. Minimalny las spinajacy (MSF) tworza strumienie
plynace z pikseli do lokalnego minimum poprzez wybieranie krawedzi z najmniejsza
waga. MSF spina wszystkie wierzcholtki grafu. Kazde drzewo (podgraf) zawiera
minimum i stanowi odrebny obiekt (Rys. 38). W 2009 roku grupa francuskich
naukowcow z Katedry Informatyki na Paryskim Uniwersytecie Marne-la-Vallée:
J.Cousty, G.Bertrand, L..Najman i M.Couprie [64] opublikowata algorytm segmentacji
wododziatlowej oparty na definicji topograficznej, w ktoérej na grafie wazonym
krawedziowo, wyznaczany jest optymalny las spinajacy (OSF).

Algorytm Optymalnego Lasu Spinajacego (Optimal Spanning Forest) :

1. Wybierany jest kolejny piksel obrazu zrodlowego bez etykiety. Traktowany
jest on jako Zrédto strumienia.

2. Do strumienia dodawane sa piksele wybierane zgodnie =z kierunkiem
najmniejszego gradientu az do osiagniecia minimum lokalnego lub innego
strumienia. Jesli istnieje kilka wezlow o takiej samej wartosci minimalnej
gradientu, tworzone jest rozlewisko (eksploracja wszerz), az do znalezienia
wartosci mniejszej - ujscia (powrot do eksploracji w glab).

3. Jesli strumien napotka inny strumieri, przejmuje jego etykiete, jesli nie —
nadawana jest mu kolejna etykieta.

4. Powtarzaj krok 1, az do przetworzenia wszystkich pikseli

Algorytm ten jest efektywny obliczeniowo, z quasi-liniowa zalezno$cia obliczeniowa
od wielko$ci obrazu
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Rys. 38. Ilustracja algorytmu topograficznego OSF segmentacji wododzialowej dla obrazu
monochromatycznego. Obraz Zrédlowy z réznicami bezwzglednymi pomiedzy pikselami (a) oraz
obraz gradientowy, na ktorym zaznaczono strumienie splywajace do tych samych miniméw i

tworzace segmenty (b).

public TSegment Flow()
{
TSegmenter owner = Owner;
TSegment refSeg = null;
double actGrad = Double.MaxValue;
for (int actIndex = @; actIndex < Parent.Children.Count; actIndex++)
{
refSeg = Parent.Children[actIndex];
double minGrad = Double.MaxValue;
List<int> sw = new List<int>();
for (int j = @; j < refSeg.Neighbors.Count; j++)

{
TSegment curSeg = refSeg.Neighbors[j];
if (curSeg.Parent != Parent)
{
double grad = curSeg.DistanceTo(refSeg);
//grad = Math.Floor(50 * grad) / 50;
if (grad < minGrad)
{
sw.Clear();
minGrad = grad;
}
if (grad == minGrad) sw.Add(j);
if (curSeg.Parent != owner.Root)
Parent.AddNeighbor(curSeg.Parent);
}
if (minGrad <= actGrad)
{

actGrad = minGrad;
for (int k = 0; k < sw.Count; k++)

{
TSegment curSeg = refSeg.Neighbors[sw[k]];
if (curSeg.Parent == owner.Root)
curSeg.Parent = Parent;
else
{

TSegment oldParent = Parent;
for (int u = oldParent.Children.Count - 1; u >= @; u--)
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oldParent.Children[u].Parent = curSeg.Parent;
oldParent.Children.Clear();
actIndex = Parent.Children.Count;
break;

}
}

return refSeg;

4.7 Segmentacja rozrostowa

Segmentacja rozrostu obszaru (region grow algorithm) oparta jest na poréwnywaniu
wartosci pikseli z pewna warto$cia referencyjna segmentu, do ktoérego piksel jest
przylaczany. Jesli ta roznica jest mniejsza od zadanej tolerancji, piksel jest dotaczany
do obiektu, nastepuje korekcja wartosci referencyjnej, a dodany piksel staje sie
ziarnem rozrostu, ktérego otoczenie badane jest dalej na mozliwo$¢ dotaczenia do
segmentu (Rys. 39). Jest to zatem z definicji procedura rekurencyjna, jednak ze
wzgledu na duza liczbe przetwarzanych pikseli i mozliwo$é przepelnienia stosu,
zazwyczaj jest ona zastepowana wersja z petla. Referencja jest zazwyczaj wartosé
usredniana z wartosci pikseli nalezacych do segmentu. Sposoéb podziatu
segmentacyjnego w metodzie silnie zalezy zatem od wyboru piksela poczatkowego,
poniewaz pierwsze piksele silnie wptywaja na wartosé tej $redniej. Optymalnym w
tym sensie wyborem na ziarno jest piksel, ktory jest najbardziej podobny do swojego
otoczenia, spo$rod wszystkich innych pikseli obiektu. Ze wzgledu na to, ze przy duzej
liczbie pikseli w segmencie, wplyw pojedynczych pikseli na referencje jest niewielki,
nowo dolaczane piksele musza mie¢ podobne wartosci, a sam obiekt nie ,rozlewa sie”
na obszary podobne do granic obiektu, ale niepodobne do wartosci referencyjne;j.
Wada algorytmu jest natomiast tworzenie drobnych obiektéw na krawedziach
pomiedzy dobrze rozpoznanymi obiektami, na skutek duzych réznic w wartosciach
pikseli.

Kryterium decydujace o przynaleznosci piksela do segmentu mozna zmodyfikowaé,
uwzgledniajac oprocz odleglosci badanego piksela od wartosci referencyjnej, rowniez
jego odlegtosé od aktualnego ziarna rozrostu (ktoérego ten piksel jest sasiadem). W ten
sposOb mozna wyostrzy¢ warunek przylaczenia piksela, odrzucajac piksele, ktore
mimo podobieristwa do wartosci referencyjnej, zbyt odbiegaja wartoscia od swoich
sasiadow.
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Rys. 39. Wynik segmentacji rozrostowej dla przykladowego obrazu monochromatycznego przy
zalozonej tolerancji rownej 3. Na krawedziach podane zostaly wartosci referencyjne w momencie

sprawdzania mozliwo$ci przylaczenia piksela do segmentu.

public void Seed()

{
TSegmenter owner = Owner;
for (int actIndex = ©@; actIndex < Parent.Children.Count; actIndex++)
{
TSegment refSeg = Parent.Children[actIndex];
for (int j = @; j < refSeg.Neighbors.Count; j++)
{
TSegment curSeg = refSeg.Neighbors[j];
if (curSeg.Parent == owner.Root)
double grad = curSeg.DistanceTo(Parent);
if (grad <= owner.Tolerance)
curSeg.Parent = Parent;
}
else
Parent.AddNeighbor(curSeg.Parent);
}
}
}

4.8 Segmentacja wododzialowo — rozrostowa

Na potrzeby projektu opracowany zostal algorytm hybrydowy segmentacji, ktory jest
potaczeniem segmentacji rozrostu obszaru i segmentacji wododzialowej opartej na
optymalnym drzewie spinajacym [65]. Algorytm laczy w sobie zalety obu metod —
zwiazanie pikseli wartoscia referencyjna, dzieki czemu algorytm nie ,rozlewa sie” na
inne obiekty, oraz dotaczanie krawedzi do obiektu. W pierwszej fazie kazdej iteracji

wyznaczany jest strumiern plynacy w kierunku lokalnego minimum zgodnie z
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algorytmem wododziatlowym OSF. Po utworzeniu strumienia i znalezieniu minimum
lokalnego wykonywany jest algorytm rozrostu obszaru woko6él minimum. Warto
zwrocié uwage na to, ze minimum lokalne jest optymalnym potozeniem dla piksela
stanowigcego ziarno dla algorytmu rozrostu. Jest to bowiem piksel najbardziej
podobny do swojego otoczenia. W kolejnych iteracjach strumienie docieraja do juz
istniejacych strumieni, powiekszajac obiekty, lub wyznaczaja nowe minimum lokalne i
je powiekszaja (laczac przy tym pobliskie minima), zapoczatkowujac nowy segment.
Rozrost obszaru wokol minimum ogranicza nadsegmentacje, typowa dla algorytmu
wododziatowego, w zwiazku z czym nie jest konieczna kwantyzacja modutu gradientu
pomiedzy pikselami. Algorytm nie tworzy réwniez drobnych obiektéw na krawedziach
obszar6w — sg one dotaczane dzieki budowie strumieni do jednego segmentu-zlewiska
(Rys. 40). W przypadku obrazow rzeczywistych, o wiekszej liczbie obiektow, algorytm
hybrydowy jest zazwyczaj rowniez szybszy od segmentacji sktadowych (Tabela 1).

public void WaterSeed()

{
TRootSegment newRoot = new TRootSegment(this);
for (int i = @; i < Root.Children.Count; i++)
{
TSegment refSeg = Root.Children[i];
if (refSeg.Parent != Root) continue;
TSegment stream = new TSegment();
stream.Parent = newRoot;
refSeg.Parent = stream;
refSeg = refSeg.Flow();
if (refSeg.Parent == stream)
refSeg.Seed();
else
newRoot.Children.RemoveAt(newRoot.Children.Count - 1);
}
Root = newRoot;
FDest = null;
}

W momencie wyznaczenia minimum lokalnego, obiektem jest strumien sptywajacy do
tego minimum i posiadajacy warto$¢ referencyjna bedaca $Srednia z wartosci
wszystkich pikseli tego obiektu. Aby zminimalizowa¢ wptyw tych wartosci na czesé
rozrostowg algorytmu, mozna tymczasowo usungé¢ piksele strumienia z obiektu,
ustalajac warto$¢ referencyjna obiektu na warto$é znalezionego minimum lokalnego.
Po przeprowadzeniu fazy rozrostu piksele strumienia mozna ponownie przytaczyé¢ do

konstruowanego obiektu.
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Rys. 40. Poré6wnanie segmentacji: wododzialowej (b), rozrostowej (c) i hybrydowej (d).
Zalozono sasiedztwo osmiopikselowe. Obraz oryginalny (a).

Tabela 1. Poré6wnanie segmentacji wododzialowej, rozrostowej i hybrydowej

wododzialowa rozrostowa hybrydowa
Czas obliczeri [s| 0.723 0.695 0.690
Liczba obiektow 3594 1821 880

4.9 Segmentacja Split & Merge

W metodzie tej obraz jest dzielony na éwiartki, sprawdzane pod katem spédjnosci —
przynaleznosci do jednego obiektu. Jesli obszar nie spelnia warunku spéjnosci, jest
dzielony rekurencyjnie na kolejne ¢éwiartki do momentu osiagniecia jednorodnego
obszaru, o spojnosci wiekszej od zalozonego progu lub osiagniecia minimalnego
rozmiaru, np. pojedynczego piksela (Rys. 41). Po fazie podzialu nastepuje faza
taczenia spojnych obszaréow w wieksze catoéci. O koszcie obliczeniowym algorytmu
decyduje przede wszystkim wtasnie faza laczenia (merge). Miara spojnosci obszaru
jest w implementacji maksymalna odlegtos¢ pikseli segmentu od jego wartosci
referencyjnej ($redniej). Algorytm tworzy nowy korzen hierarchii do ktorego listy
dzieci wpisywany jest dotychczasowy korzer. Lista dzieci nowego korzenia jest
przegladana i sprawdzana jest ich spojnosé¢ (jednorodnosc). Jesli dziecko nie jest
jednorodne, nastepuje jego podzial na cztery czesSci z przypisaniem pikseli do
odpowiednich ¢éwiartek na podstawie ich polozenia. Cwiartki stajg sie dzieémi
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korzenia hierarchii i w nastepnych iteracjach sprawdzana jest z kolei ich sp6jnosé i

nastepuje ewentualny podzial rekurencyjny. Segmenty jednorodne zapamietywane sa

w tablicy leaves — sa to bowiem liscie budowanego drzewa czworkowego. Na

podstawie tej tablicy, dla kazdego jednorodnego segmentu wyznaczany jest zbior

wspolrzednych okreslajacy obrys segmentu. Jesli punkt obrysu wyznacza piksel

istniejacy w obrazie, segment zawierajacy ten piksel zapamietywany jest jako sasiad

przetwarzanego segmentu. Jesli kolejne piksele obrysu sa dzieémi tego samego

segmentu, wpis do listy sasiadow jest pomijany, aby nie powiela¢ tej samej

informacji. Do laczenia postuzyl algorytm rozrostu obszaru. Ztozonosé obliczeniowa

algorytmu jest rzedu O(nlogn).

1

Rys. 41. Faza dzielenia rekurencyjnego obrazu na segmenty jednorodne

public void SplitAndMerge()

{

List<TSegment> leaves = new List<TSegment>();
TRootSegment newRoot = new TRootSegment(this);
newRoot.Children.Add(Root);
for ( int i = @; i1 < newRoot.Children.Count; i++)
{
TSegment seg = newRoot.Children[i];
if (seg.Homogeneous)
leaves.Add(seg);
else
{
TSegment[,] quarters = new TSegment[2, 2];
for (int j = 0; j < 4; j++)

{
TSegment newSeg = new TSegment();
newSeg.Parent = newRoot;
quarters[j / 2, j % 2] = newSeg;
}
for (int j = ©; j < seg.Children.Count; j++)
{

TSegment child = seg.Children[j];

double w = (seg.BBox.Width + 1) / 2.90;

double h = (seg.BBox.Height + 1) / 2.0;

double x = (child.Origin.X - seg.BBox.Left) / w;
double y = (child.Origin.Y - seg.BBox.Top) / h;
child.Parent = quarters[(int)y, (int)x];
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}
¥

newRoot = new TRootSegment(this);
for (int i = @; i < leaves.Count; i++)

{
TSegment seg = leaves[i];
seg.Parent = newRoot;
List<Point> bounds = new List<Point>();
for (int x = seg.BBox.Left - 1; x < seg.BBox.Right + 1; x++)
bounds.Add(new Point(x, seg.BBox.Bottom + 1));
for (int x = seg.BBox.Left - 1; x < seg.BBox.Right + 1; x++)
bounds.Add(new Point(x, seg.BBox.Top - 1));
for (int y = seg.BBox.Top - 1; y < seg.BBox.Bottom + 1; y++)
bounds.Add(new Point(seg.BBox.Right + 1, y));
for (int y = seg.BBox.Top - 1; y < seg.BBox.Bottom + 1; y++)
bounds.Add(new Point(seg.BBox.Left - 1, y));
TSegment neighbor = null;
Rectangle boundsBox = new Rectangle(®, @, Width, Height);
for (int n = ©; n < bounds.Count; n++)
{
Point p = bounds[n];
if (!boundsBox.Contains(p)) continue;
TSegment newNeighbor = Segments[p.X, p.Y].Parent;
if (newNeighbor != neighbor)
{
seg.Neighbors.Add(newNeighbor);
neighbor = newNeighbor;
}
}
}
Root = newRoot;
Seed();

FDest = null;

4.10 Redukcja malych obiektow

Po wykonaniu segmentacji jednym z opisanych algorytmoéw, kazdy segment posiada
liste segmentéw podrzednych i uchwyt do segmentu-rodzica, tworzac hierarchie
segmentéw w postaci drzewa. Kolejny poziom drzewa to wynik segmentacji obrazu
posegmentowanego na poprzednim poziomie. Dzieki implementacji klasy segmentera
na strukturze drzewiastej, kazdy segment na swoim poziomie drzewa moze posiadaé
liste segmentéw z nim sasiadujacych. Jesli w wyniku segmentacji niektére utworzone
obiekty sa zbyt male, mozna dolaczy¢ je do najbardziej podobnych obiektow
sasiednich. Operacja taka zostala okre$lona jako redukcja. Metoda Reduce klasy
TSegmenter wymaga podania pojedynczego parametru - wielkosci minimalnej obiektu
okreslonej liczba jego pikseli. Przegladana jest lista dzieci dotychczasowego korzenia
hierarchii, a segmenty, ktore maja wiecej pikseli od obiektu minimalnego, wstawiane
sa do nowego poziomu w nowym drzewie hierarchii segmentera. Pozostale, male
segmenty, zapamietywane sa w licie smallSeg. Lista ta jest nastepnie przegladana, a
segmenty przypisywane sa do rodzica najblizszego im duzego segmentu. Jesli wszyscy

sasiedzi segmentu sg réwniez malymi segmentami, segment jest zapamietywany w
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nowej tablicy smallSeg, zastepujacej stara. Tablica smallSeg jest przegladana tak
dtugo, poki segmenty znajduja nowych rodzicow.

public void Reduce(int maxSize)
{
TRootSegment oldRoot = Root;
Root = new TRootSegment(this);
List<TSegment> smallSeg = new List<TSegment>();
for (int i = @; i < oldRoot.Children.Count; i++)
{
TSegment refSeg = oldRoot.Children[i];
if (refSeg.PixelCount > maxSize)
{
TSegment newParent = new TSegment();
newParent.Parent = Root;
refSeg.Parent = newParent;
}
else
smallSeg.Add(refSeg);

List<TSegment> oldSmallSeg = smallSeg;
smallSeg = new List<TSegment>();
smallSeg.Capacity = oldSmallSeg.Count;
for (int i = @; i < oldSmallSeg.Count; i++)
{
TSegment refSeg = oldSmallSeg[i];
double minGrad = Double.MaxValue;
int idx = -1;
for (int j = @; j < refSeg.Neighbors.Count; j++)
{
TSegment curSeg = refSeg.Neighbors[j];
if (curSeg.Parent != oldRoot)
{
double grad = refSeg.DistanceTo(curSeg);
if (grad < minGrad)
{
idx = j;
minGrad = grad;

}

}
if (idx < 9)
smallSeg.Add(refSeg);
else
refSeg.Parent = refSeg.Neighbors[idx].Parent;

if (smallSeg.Count == oldSmallSeg.Count) break;

} while (true);
FDest = null;

4.11 Sprzezenie zwrotne

Segmentacje mozna poprawia¢, w sensie ograniczenia liczby obiektéw, poprzez
wprowadzenie ujemnej petli sprzezenia zwrotnego. Do obrazu wejsciowego mozna

doda¢ czes¢ obrazu wyjsciowego, tzn. posegmentowanego, przyjmujac za kolor
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kazdego segmentu $Sredni kolor ze wszystkich jego pikseli. Taki obraz mozna
powtoérnie poddaé segmentacji. Procedure te mozna iteracyjnie powtarzaé¢. Efekt
sprzezenia jest podobny do redukcji, ale bardziej kosztowny obliczeniowo.

W przypadku sekwencji obrazéw wideo, mozna wykorzystaé sprzezenie do poprawy
stabilnosci segmentacji i powiaza¢ obraz zrédtowy nie tylko z wynikiem segmentacji
aktualnego kadru, ale rowniez kadru poprzedniego (lub poprzednich)

4.12 Poréwnanie jakosci segmentacji

Algorytmy segmentacji zostaly poréwnane z wykorzystaniem projektu ,,The Berkeley
Segmentation Dataset and Benchmark” w wersji BSDS500 zawierajacym baze 200
naturalnych obrazéw, z ktéorych kazdy poddany zostal recznej segmentacji przez
srednio 5 o0s6b. Usrednienie wynikow tych segmentacji stanowi referencje
prawdziwego podzialu (ground truth) dla kazdego z obrazow. Testy obejmuja
benchmark algorytmoéw jako detektoréow konturéw oraz regionéow obiektéw. Do oceny
segmentacji region6w wykorzystane zostaly popularne wskazniki — Probabilistic Rand
Index (PRI), Variation of Information (VI) i Ground Truth Covering (C). Wyniki
przedstawione sa w Tabela 2 i na Rys. 42. Ocena detekcji krawedzi przedstawiona

zostala jako wykres wartosci recall/precision dla roznych wartosci progu detekcji
krawedzi (Rys. 43).

Rand Index RI [66] jest miara podobienistwa obrazu segmentacyjnego X do obrazu
referencyjnego Y, okreslona jako liczba par pikseli (p;, pj) przypisanych do tych
samych segmentéw w obu obrazach lacznie z liczba par pikseli przypisanych do
réoznych segmentéw w obu obrazach, w stosunku do liczby wszystkich par:

_a+b

RI = 0 (4.41)

a=|(p;,p;) € Xy, Y]]

b= |(pi7pj) ¢ X, Y|

Warto$¢ RI miesci sie w znormalizowanym zakresie <0,1>. Im wartos¢ wskaznika
wieksza, tym segmentacja jest poprawniejsza. Probabilistic Rand Index jest
usrednionym wskaznikiem Rand Index dla wszystkich segmentacji referencyjnych
obrazu.

Variation of Information VI [67] jest miara odleglosci segmentacji od wzorca,
definiowana poprzez entropie obu segmentacji H(X), H(Y), oraz wspolna informacje
(transinformacje) MI (mutual information)
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VI=H(X)+H(Y)—-2MI(X,Y) =
(4.42)

= — x)lo x) — o - X ° M
_ ;p( ) log p(x) ;p(y)l gp(y) 2;19( ;)1 8 @ (y)

Taka definicje mozna uproscié, okreslajac VI na podstawie entropii warunkowych obu

segmentacji wzgledem siebie, bowiem:

VI = H(X)+ H(Y) - 2MI(X,Y) = H(X|Y) + HY|X) =

= p(x,y)log pl) +Y ple,y)log ply)

— p(zy) 4 p(z,y)
p(z)p(y)
VI = p(x,y)log——=, _
2P e (443
gdzie:
_|Xiny]]

LIRS 5 R Y N

n n

Poniewaz VI jest miara odlegtosci, mniejsze wartosci okreslaja lepsza segmentacje.

Ground Truth Covering C jest $rednia wazona z liczby pikseli w segmentach,
okreslajaca stopien pokrywania sie segmentoéw w obrazie segmentacyjnym X i
referencyjnym Y-

| X, N Y
C:Z’f’X‘“’mlaxleUlﬁl (4.44)
> 1 X
Tabela 2. Poréwnanie jakosci segmentacji wspélczynnikami PRI, VI i GT Covering
Metoda\Miara jakosci PRI VI C
Mean-Shift 0,79 1,85 0,54
NCuts 0,78 2,23 0,45
FH (Felzenszwalb & Huttenlocher) 0,80 2,21 0,52
Metody zaimplementowane
Wododziatowo-rozrostowa z redukcja WR+R | 0,69 2,29 0,48
Split & merge 0,69 2,37 0,48
Wododziatowo-rozrostowa WR 0,7 2,48 0,47
Rozrostowa 0,7 2,52 0,47
Wododziatowa 0,49 2,95 0,35
Klasterowa 0,73 4,43 0,23
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Rys. 42. Jakosé segmentacji na wykresie VI - PRI.

Segmentacje blizsze srodka ukladu wspoélrzednych okreslajg lepsze segmentacje

Jako$é¢ detekcji krawedzi przedstawiona jest na wykresie wartosci precision i recall.
Precision stanowi prawdopodobienistwo tego, ze piksel rozpoznany przez segmentacje
jako nalezacy do krawedzi, jest w istocie jej czescia. Okresla on poziom szumu na
wyjéciu detektora. Parametr recall jest prawdopodobieristwem rozpoznania piksela
nalezacego do prawdziwej krawedzi, a wiec jest miara podobienstwa do segmentacji
referencyjnej. Pomiary moga by¢ wykonywane dla réznych pozioméw progu
rozpoznania pikseli krawedziowych, jesli obrazy z detektora nie sa binarne i sa
wowczas przedstawione w postaci krzywych (Rys. 43).
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) e | DN | ==== gPb
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Rys. 43. Jakosé segmentacji na wykresie Precision - Recall

Detektory konturéw przewaznie nie umozliwiaja jeszcze segmentacji, ze wzgledu na
nieciagtos¢ krawedzi. Tym niemniej dobra detekcja krawedzi ulatwia budowanie
efektywnych algorytmow segmentacji.
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Badania wskazuja, ze bardziej ztozone obliczeniowo algorytmy graph-cuts lub mean-
shift moga by¢ lepsze jako$ciowo. Czynnikiem decydujacym o wyborze analizowanych
algorytmow byla jednak ich szybkosé. Wykorzystane algorytmy cechuja sie nie tylko
dobrymi parametrami PRI, VI, ale réwniez sa na tyle szybkie, by umozliwi¢ prace w
czasie rzeczywistym, przy niewielkich wymaganiach sprzetowych.

4.13 Podsumowanie

Przedstawione zostaly podstawy teoretyczne metody czynnikéw gléwnych PCA oraz
diagonalizacji macierzy i faktoryzacji SVD. Transformacja PCA umozliwia
uniezaleznienie  (ortogonalizacje) 1 redukcje liczby parametrow —opisujacych
przetwarzane dane. Metoda rozpoznawania ksztaltow przez SSN wykorzystuje
zmodyfikowany algorytm jednostronnego przeksztalcenia Jacobiego do dekompozycji
SVD. Metode czynnikéw gtéwnych wykorzystano do ortogonalizacji i redukcji danych
W procesie uczenia sieci neuronowej rozpoznajacej ksztalty. Poréwnano wyniki
segmentacji obrazéw z projektu Uniwersytetu Berkeley BSDS500 z segmentacja tych
samych obrazow z wykorzystaniem proponowanych algorytmoéw: kmeans, split &
merge, wododzialowym, rozrostowym i wododzialowo-rozrostowym. Najlepszy
rezultat uzyskano dla opracowanej segmentacji hybrydowej, bedacej polaczeniem
algorytmu wododzialowego i rozrostowego i wykorzystujacej dodatkowo redukcje
liczby segmentéw przez dotaczenie zbyt malych segmentéw do najbardziej podobnych
sasiadow.
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5. Modutl rozpoznawania obiektéw za

pomoca sieci neuronowej

Do wspomagania rozpoznawania obiektow sceny, opartego na transformacji obraz —
dzwiek, zastosowano rozpoznanie obiektu na podstawie kontekstu, ksztaltu i tekstury
wykorzystujace sztuczng sie¢ neuronowg. Kontekst w tym przypadku moze oznaczaé
m.in. mieszkanie, miejsce pracy, ulice itp., 1 wiaze sie z ograniczonym zasobem
konkretnych obiektow podlegajacych rozpoznaniu. Ze wzgledu na to ograniczenie,
kazdy kontekst wymaga odrebnego modutu rozpoznania, pokazanego na Rys. 44.

Wejscie
Obraz
obiektu
Obraz binarny Histogram
ksztattu odcienia tekstury
Transformacja Transformacja
PCA1 PCA2
wyjscie
Klasyfikator ' Klasyfikator —>
ksztaltu (SSN) ' obiektu (SSN) —>
Blok 1 Blok 2

Rys. 44. Modul rozpoznawania obiektéow

Modut rozpoznania sktada sie z dwoch blokow PCA-SSN. Pierwszy blok dokonuje
rozpoznania ksztaltu, a drugi, wykorzystujac informacje o ksztalcie oraz teksturze
dokonuje wtasciwego rozpoznania obiektow sceny.

Danymi wejsciowymi do analizy czynnikowej dla bloku pierwszego sa binarne obrazy
podstawowych ksztaltow geometrycznych (Rys. 45). Po wyznaczeniu ladunkow
czynnikow gltéwnych 1 odrzuceniu komponentéw o malych tadunkach, sieé
klasyfikatora ksztaltéw uczona jest rozpoznawania tych podstawowych ksztaltow.
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Rys. 45. Przykladowy zestaw uczacy klasyfikatora ksztaltow

Danymi dla analizy czynnikowej bloku drugiego sa histogramy obrazéw uczacych
klasyfikator obiektéw z zestawu odpowiadajacego konkretnemu kontekstowi (Rys.
46). Blok PCA ortogonalizuje dane wyjsciowe i dzieki temu wiekszos¢ sktadowych, o

matych wspotczynnikach istotnosci, mozna pominaé. Zmniejsza to liczbe neuronéw

SSN i przyspiesza proces uczenia.

S

[SIS3 TF[93I8I3

Rys. 46. Przykladowy fragment zestawu uczacego klasyfikatora obiektéw reprezentujacy jeden
obiekt

A+

Na wejscie sieci neuronowej klasyfikatora obiektow podawana jest informacja ze
wszystkich wyjs¢ sieci klasyfikujacej ksztalt oraz dodatkowo, wynik transformacji
PCA histogramu odcienia tekstury rozpoznawanego segmentu. Dlatego dopiero po
wytrenowaniu sieci klasyfikujacej ksztalt, mozliwe jest uczenie sieci rozpoznajacej
obiekty. Wektorami uczacymi klasyfikator obiektow sa rzeczywiste obiekty zwigzane
z konkretnym kontekstem sceny, w roznych ujeciach perspektywy (Rys. 46).

Danymi wejsciowymi do rozpoznawania sa obrazy segmentow, przeskalowane do
jednakowej rozdzielczosci obrazow uczacych (domyslnie 64x64 piksele) z zachowaniem
proporcji prostokata opisujacego segment. Wybierajac rozdzielczos¢ obrazow
uczacych, okresla sie zatem rozdzielczo$é obrazéw segmentéw do jakiej beda one
skalowane i decyduje o doktadnosci przetwarzanej informacji.

Pojedyncza obserwacja analizy PCA1l jest wektorem utworzonym z sekwencji
kolejnych wierszy obrazu uczacego klasyfikator ksztaltéow. Poniewaz parametrami ja
opisujacymi sg wartosci pikseli ktore sa ze soba poréwnywalne, metoda odejmuje
wektor wartosci Srednich od kazdej obserwacji i dokonuje analizy macierzy
kowariancji, a nie korelacji, danych.

Wektor obrazu ksztaltu uczacego 1

Wektor obrazu ksztaltu uczacego 2

Xpcal =

Wektor obrazu ksztaltu uczacego n

Rys. 47. Macierz obserwacji PCA1

Dane do analizy czynnikowej w bloku drugim (Xpcas) sa wektorami histogramow
odcieni tekstury obrazéw uczacych klasyfikator obiektow. Metoda czynnikowa
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wykorzystuje do analizy, tak jak w przypadku PCA1, macierz kowariancji tych
danych.

Wektor histogramu odcieni tekstury obiektu uczacego 1

Wektor histogramu odcieni tekstury obiektu uczacego 2

Xpca2 =

Wektor histogramu odcieni tekstury obiektu uczacego n

Rys. 48. Macierz obserwacji PCA2

Bloki PCA dokonuja analizy podanej macierzy obserwacji z wykorzystaniem
dekompozycji SVD, zapamietujac wektor wartosci srednich ze wszystkich obserwacji
uczacych i macierz tadunkow czynnikow glownych (Loadings).

Wyznaczane jest réowniez osypisko, umozliwiajace odrzucenie najmniej istotnych
czynnikéw. Poziom redukcji ustawiony zostal tak, by sumaryczna energia czynnikéw
odrzuconych nie przekraczata 10% energii sygnatu. Liczba pozostalych czynnikow
gtownych okresla liczbe wejs¢ klasyfikatora. Po transformacji PCA, sygnal
reprezentowany jest przez zredukowana liczbe wzajemnie ortogonalnych parametrow.
W przypadku klasyfikatora ksztaltow redukcja liczby wejsé sieci SSN jest znaczaca —
dla standardowo przyjetej rozdzielczosci segmentéw, wektor wejSciowy zawierajacy
4096 wartosci pikseli jest, przy zalozonym 10% progu redukcji, zmniejszany do liczby
7 wejsé sieci SSN dla zbioru uczacego z Rys. 45. Sie¢ SSN poprzedzona blokiem PCA
zawiera mniej neurondéw w warstwie wejsciowej i ukrytej, a dodatkowo informacje na
wejéciach sa niezalezne, co powoduje, ze sieé¢ jest bardziej stabilna i uczy sie szybcie;j.
Transformacja PCA, po odjeciu wektora wartosci srednich, przedstawia nowy wektor

obserwacji w przestrzeni czynnikéw gléwnych macierzy obrazow uczacych (metoda

Run).

[Serializable]
public class PCA
{
public TVector Means;
public TMatrix Loadings;
public double Reduction = 0.1;
public TMatrix Learn(TMatrix src)
{
TMatrix X = src.Clone();
Means = new TVector(X.RowsCount);
for (int m = @; m < X.ColsCount; m++)
Means += X.Cols[m];
Means *= 1.0 / X.ColsCount;
for (int m = @; m < X.ColsCount; m++)
X.Cols[m] -= Means;
X = X.Transpose();
TMatrix U = null, S = null, V = null;
X.SVD(ref U, ref S, ref V);
TVector energy = new TVector(S.RowsCount);
double cum = 0;
for (int i = @; i < S.RowsCount; i++)

98 - Rozdzial 5 - Modut rozpoznawania obiektow za pomocq sieci neuronowej



cum += S[i, i];
energy[i] = cum;

int loadCount;

for (loadCount = 1; loadCount <= S.RowsCount; loadCount++)
if (energy[loadCount - 1] / energy[S.RowsCount - 1] > 1 - Reduction)

break;

Loadings = new TMatrix(V.RowsCount, loadCount);

for (int i = @; i < Math.Min(V.ColsCount, Loadings.ColsCount); i++)
Loadings.Cols[i] = V.Cols[i];

return (X * Loadings).Transpose();

}
public TVector Run(TVector input)
{
return (input - Means) * Loadings;
}

}

Zmiana kontekstu lub zbioru wektoréw uczacych klasyfikator wymaga wyznaczenia
nowych tadunkéw czynnikow glownych. Wplywa to na liczbe redukowanych
czynnikow gléwnych, a tym samym na liczbe wejs¢ sieci neuronowej, ktoéra musi

zosta¢ przebudowana.

Kazdy z klasyfikatorow ma skojarzony katalog DataPath, w ktorym znajduja sie
obrazy treningowe do uczenia sieci, jak réwniez plik z danymi nauczonej sieci. Zapis i
odczyt danych klasyfikatorow mozliwy jest dzieki serializacji bazowej klasy
TClassifier. Zbior uczacy zawiera kilka obrazow odpowiadajacych temu samemu
obiektowi. Pliki réznig sie woéwczas drugim rozszerzeniem, okre$lajacym kolejny
numer ujecia tego samego obiektu. Nazwa pliku bez rozszerzen okresla skojarzona z
obrazem nazwe tego obiektu. Liczba rzeczywistych obiektoéw okresla rozmiar liczby
wyjs¢ klasyfikatora obiektow.

O przynaleznosci piksela do ksztaltu decyduje wartos¢ w kanale alfa - piksele tta sg
przezroczyste. Dzieki temu mozna odczytywaé informacje o ksztalcie obiektow
réwniez na podstawie kolorowych obrazéw segmentow, co jest wykorzystane podczas
uczenia klasyfikatora obiektoéw. Liczba pozioméw odcieni histogramu, bedacych
parametrami obserwacji bloku PCA2 klasyfikatora obiektow zostala okreslona jako
pierwiastek z liczby wszystkich pikseli w obrazie segmentu. Dane wyjsciowe PCA2 sa

normalizowane liczba tych poziomow.

public TVector TClassifier.ReadShape(Pixelmap pixmap)

{
TVector x = new TVector(pixmap.Pixels.Length);
for (int n = @; n < pixmap.Height; n++)
for (int m = ©; m < pixmap.Width; m++)
{
int j = n * pixmap.Width + m;
x[j] = pixmap[n, m].A > @ ? -0.5 : 0.5;
return x;
}
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public TVector TClassifier.ReadHistogram(Pixelmap pixmap)

{
TVector x = new TVector((int)Math.Sqrt(pixmap.Pixels.Length));
double step = 1.0 / x.Count;
for (int n = ©; n < pixmap.Height; n++)
for (int m = ©; m < pixmap.Width; m++)
{
Color color = pixmap[n, m];
if (color.A > 0)
{
int hue = (int)Math.Round((x.Count - 1) * color.GetHue() / 360);
x[hue] += step;
}
}
return x;
}

public List<string> Names;
public TMatrix Shapes;
public TMatrix Histograms;
public PCA PCA = new PCA();
protected virtual TMatrix TClassifier.ReadData()
{
List<string> files = new List<string>(Directory.GetFiles(DataPath, "*.png"));
Names = new List<string>();
Bitmap bmp = new Bitmap(files[0]);
int datalLength = bmp.Width * bmp.Height;
Shapes = new TMatrix(datalLength, files.Count);
Histograms = new TMatrix((int)Math.Sqrt(dataLength), files.Count);
for (int i = @; i < files.Count; i++)
{
string name = Path.GetFileNameWithoutExtension(files[i]);
name = Path.GetFileNameWithoutExtension(name);
Names.Add(name) ;
Pixelmap pixmap = new Pixelmap(new Bitmap(files[i]));
Shapes.Cols[i] = ReadShape(pixmap);
Histograms.Cols[i] = ReadHistogram(pixmap);

}
return PCA.Learn(Shapes);

}

Implementacja sieci SSN korzysta z otwartego kodu biblioteki NeuronDotNet na
licencji GPL. Wykorzystane sieci sa jednokierunkowe, trojwarstwowe z jedna warstwa
ukryta o liczbie neuronéw bedaca $rednia geometryczna liczby neuronéw z warstwy
wejsciowej i wyjsciowej. Do nauczania nadzorowanego sieci SSN wykorzystany zostat
algorytm ze wsteczng propagacja bledu i tangensem hiperbolicznym w charakterze
bipolarnej funkcji aktywacji [68].

public BackpropagationNetwork Cognition;
public int Cycles = 5000;
BackpropagationNetwork TClassifier.CreateNetwork()
{
TMatrix TrainingData = ReadData();
List<int> IDs = new List<int>();
for (int i = @; i < Names.Count; i++)
IDs.Add(Names.IndexOf(Names[i]));
int InputSize = TrainingData.RowsCount;
int OutputSize = IDs.Count;
TrainingSet trainingSet = new TrainingSet(InputSize, OutputSize);
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double[] outputObject = new double[OutputSize];
for (int i = @; i < TrainingData.ColsCount; i++)

{
for (int x = @; x < OutputSize; x++)
outputObject[x] = -0.5;
outputObject[IDs[i]] = ©.5;
trainingSet.Add(new TrainingSample(TrainingData.Cols[i].Items, outputObject));
}

LinearLayer inputLayer = new LinearLayer(InputSize);

TanhLayer outputLayer = new TanhLayer(OutputSize);

TanhLayer hiddenLayer = new TanhLayer((int)Math.Sqrt(InputSize * OutputSize));
new BackpropagationConnector(inputLayer, hiddenLayer);

new BackpropagationConnector(hiddenLayer, outputLayer);

Cognition = new BackpropagationNetwork(inputLayer, outputLayer);
Cognition.Learn(trainingSet, Cycles);

return Cognition;

}

Klasyfikator obiektow uczony jest na podstawie obrazéw umieszczonych we
wspolnym podkatalogu Objects. Musi on zawiera¢ poczatkowo przynajmniej jeden
pusty obraz, okreslajacy rozmiary danych wejsciowych i bedacy pierwsza obserwacja
dla analizy PCA. Kolejne obrazy uczace moga zosta¢ pozyskane z segmentacji obrazu
kamery, w oknie wlasciwosci segmentu (Rys. 49). Sa one wowczas automatycznie
skalowane, ustawiana jest przezroczysto$¢ tla 1 zapisywane sg w katalogu
klasyfikatora obiektéw. Nowe obrazy uczace sa automatycznie uwzgledniane przy
ponownym uczeniu klasyfikatora.

il Segment Properties = =
ANN Recognition | | H RB. GB | ANN error | PCA Scree plot

Material:

Shape: elipsa-waska w
Object:  ptak v
Play
Save Learn Cancel OK

Rys. 49. Okno wlasciwosci segmentu

W oknie tym mozna réwniez przeprowadzi¢ analize koloréow pikseli nalezacych do
segmentu, a po nauczeniu klasyfikatora obiektow, obejrze¢ historie zmian bledu
sredniokwadratowego MSE sieci w czasie uczenia oraz wykres osypiska bloku PCA
histogramu tekstury.

Obiekty, dla ktorych rozpoznanie jest pewne, tzn. btad MSE nie przekracza zaltozonej
tolerancji, nie sa poddawane dalszemu przetwarzaniu podczas konwersji na dzwiek
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(przy wlaczonym module rozpoznawania przy uzyciu SSN). Ich nazwy sa odtwarzane
przez syntezator mowy. Do poprawnego dzialania syntezatora w systemie Windows
wymagana jest instalacja pakietu jezykowego i glosu Text-to-Speech (np. Paulina
TTS dla jezyka polskiego) firmy Microsoft.
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Rys. 50. Zmiany bledu MSE sieci dla dwéch przykladowych proceséw uczenia

5.1 Podsumowanie

Modut rozpoznawania obiektéw przy uzyciu sieci neuronowej zbudowany zostal z
dwoch sieci neuronowych uczonych metoda wstecznej propagacji bledu i
poprzedzonych blokami PCA. Pierwsza sie¢ jest klasyfikatorem ksztattow i
przeznaczona jest do rozpoznawania podstawowych ksztaltow geometrycznych.
Sygnaly wyjsciowe tego klasyfikatora przekazywane sa na wejscie klasyfikatora
obiektu wraz z informacja o teksturze obiektu, uzyskang z bloku PCA tekstury.
Klasyfikator obiektu dokonuje ostatecznego rozpoznania sposrod skoriczonej grupy
wzorcow i w przypadku rozpoznania pewnego, nazwa obiektu przekazywana jest do
syntezatora mowy. Zastosowanie analizy czynnikowej ortogonalizuje dane wejsciowe,
przez co mozliwa jest rowniez redukcja liczby wejsé sieci SSN. Modul rozpoznawania
obiektéw petni funkcje wspomagajaca i jego uzycie moze by¢ ktopotliwe w przypadku
czestej zmiany otoczenia (meble, urzadzenia, przedmioty codziennego uzytku).
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6. Modul syntezy dzwieku

Dzwiek charakteryzujacy obiekt w obrazie segmentacyjnym moze by¢ pojedynczym
akordem, ale liczba réznych tonéw — polifonia — nie powinna byé¢ duza. Sam akord
jest bowiem stabo rozpoznawalny. Dopiero w poréwnaniu z innymi akordami tworzy
rozpoznawalng melodie (podobnie jak rozpoznawalno$é koloréw przez czlowieka jest
niewielka, ale juz przy poréwnywaniu réznych koloréw ze soba — znacznie wieksza).
Sekwencja zmieniajacych sie w czasie tonoéw lub akordéw tworzy unikalna melodie,
ktora moze byé¢ tatwo identyfikowana i powiazana z informacja o ksztalcie
rozpoznawanego obiektu.

6.1 Dzwiek przestrzenny

Parametry fali akustycznej zdefiniowane sg jej widmem amplitudowym i fazowym.
Dzwiek docierajacy do kanalu stuchowego lewego ucha rézni sie od kanalu ucha
prawego ze wzgledu na lokalizacje Zrodla dzwieku oraz parametry zwigzane z
anatomia gltowy i malzowin usznych, decydujac o réznicy amplitud i faz pomiedzy

tymi dzwiekami.

)

>

ITD = w (6.1)

Rys. 51. Ilustracja efektu Interaural Time

Difference

Dla wysokich czestotliwo$ci akustycznych, dlugosé fali jest mniejsza od rozmiarow
glowy i po jednej jej stronie powstaje tzw. cienn akustyczny charakteryzowany przez
zmiane amplitudy pomiedzy dzwiekiem docierajacym do lewego i prawego ucha -
Interaural Intensity Difference (IID). Dla nizszych czestotliwosci, ze wzgledu na
ugiecie fali ten efekt jest duzo stabszy, ale réznice mozna nadal zaobserwowaé dzieki
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roznicy faz pomiedzy dzwiekami docierajacymi do uszu — tzw. Interaural Time
Difference (ITD, Rys. 51). Mozna to opoOznienie wyznaczy¢ na podstawie kata
kierunku propagacji dzwieku 6 i jego predkosci ¢, zgodnie z rownaniem (6.1). Mozliwe
jest rowniez empiryczne okreslenie funkcji transmitancji dzwieku HRTF (Head
Related Transform Function), zwiazanej z anatomia glowy, jako widma odpowiedzi
impulsowej filtru ludzkiego ucha na pobudzenie z okre$lonej lokalizacji przestrzenne;j.
Pomiaru dokonuje sie na specjalnie przygotowanym stanowisku w komorze
bezechowej, umieszczajac mikrofony w lewym i prawym kanale stuchowym i
umozliwiajac pobudzenie impulsem z szerokiego zakresu katow elewacji i azymutu
(Rys. 52). Badania przeprowadza sie przewaznie dla wiekszej grupy osob, ze wzgledu

na zwiazek funkcji z cechami osobniczymi.

Rys. 52. Stanowisko do pomiaru funkcji HRTF w komorze bezechowej (zrodlo: Politechnika
YL.odzka) (a) i uzyteczny zakres katow azymutu i elewacji (b)

Postugujac sie funkcja odpowiedzi impulsowej HRIR (Head Related Impulse
Response) lub jego widmem HRTF mozna symulowaé¢ dobieganie dzwicku z
okreslonego miejsca. Oczywiscie horyzontalne potozenie uszu umozliwia lepsze
rozroznianie 7Zrodel przesunietych w poziomie, ale m.in dzieki niesymetryczne;j
budowie ucha mozliwe jest rOwniez postrzeganie roéznicy potozeri zrodetl dzwieku w
pionie (Rys. 53) [69].
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Rys. 53. Przykladowa funkcja HRTF dla azymutu 0° i elewacji 0° (a) oraz elewacji 75° (b)

Najpopularniejszymi bazami HRTF sa dane z Uniwersytetu Kalifornijskiego CIPIC
[70], baza charakterystyk KEMAR uzyskana dla glowy manekina w MIT [71], oraz
kompletny zbiér charakterystyk 51 osob Instytutu IRCAM w Paryzu - LISTEN [19].
Wykorzystane zostaly charakterystyki oznaczone numerem 1022 z bazy LISTEN, ze
wzgledu na jako$¢é pomiaru (m.in ciggltos¢ funkcji ITD [72]) i najwieksze
podobienistwo do pozostalych zbioréw. Zestaw zawiera pomiary odpowiedzi
impulsowych dla lewego i prawego ucha pomierzone dla kierunku dzwieku
okreslonego przez 10 katow elewacji od -45° do 90° (w 15° krokach). Dla kazdego kata
elewacji ponizej lub réwnego 45° wykonano pomiary dla 24 katéw azymutu, rowniez z
krokiem 15°. Dla elewacji 60° krok zwiekszono do 30°, dla 75° znéw 2-krotnie,
rejestrujac tylko 6 charakterystyk. Zarejestrowano réwniez impuls dla kierunku
pionowego. Lacznie zarejestrowano 187 (24 * 7 + 12 + 6 + 1) stereofonicznych
odpowiedzi impulsowych (Rys. 54).
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Rys. 54. Siatka lokalizacji Zzrédel dZzwieku przy pomiarach charakterystyk HRTF bazy LISTEN

Kat azymutu rowny zeru oznacza kierunek na wprost zZrodla i zwicksza sie w
kierunku przeciwnym do wskazoéwek zegara (lewoskretnie) (Rys. 52b). Dla elewacji
60° i 75° uzupelniono poprzez interpolacje liniowa brakujace pomiary, tak, by uzyskaé
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siatke z 15° krokiem katow azymutu. Siatka ta jest wykorzystywana do
przeprowadzenia interpolacji  biliniowej w celu wyznaczenia przyblizonych
charakterystyk prawego i lewego ucha dla dowolnego potozenia zrodia dzwieku (Rys.
55, Rys. 56).
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Rys. 55. Widmo amplitudowe HRTF (interpolacja bikubiczna) zbioru 1022 bazy LISTEN przy
zmianie kata azymutu od -90° do 90° na poziomie 0° elewacji dla ucha lewego (a) i prawego (b)
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Rys. 56. Widmo amplitudowe HRTF (interpolacja bikubiczna) zbioru 1022 bazy LISTEN dla ucha
lewego przy zmianie kata elewacji od -45° do 90° dla azymutu 0° (a) i 90° (b)

Istniejace systemy konwersji obrazu albo analizuja caly obraz (skanery przekazuja
informacje o wszystkich pikselach w obrazie) badz tez obraz jest segmentowany, ale
rozpoznane obiekty generuja dzwieki okreslone parametrami zwiazanymi jedynie z
og6lna wielkoscia obiektow i ich potozeniem. Rzadko analizie poddawany jest ksztalt
obiektéw. John Cronly-Dillon, Krishna Persaud i R.P.F. Gregory na Uniwersytecie
Manchester podjeli w 1999 ciekawa probe sonifikacji konturu obiektu, traktujac go
jak zapis pianoli, w ktoérym piksel nalezacy do konturu decyduje o wysokosci granej
nuty [73].

W przyjetym w dysertacji rozwigzaniu dokonano podziatu obiektu na kolumny.
Liczba kolumn jest parametrem przetwarzania i nie zalezy od wymiaréw obiektu.
Szeroko$¢ kolumny wyznaczana jest z podzielenia szerokosci obiektu przez liczbe
kolumn. Wysokos¢ kolumny odpowiada wysokosci obiektu w miejscu jej potozenia
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(Rys. 57). Liczba i zakres tonow, czas odtwarzania pojedynczej kolumny oraz
instrument sg réwniez parametrami przetwarzania i umozliwiaja lepsze dostosowanie
parametrow transformacji do indywidualnych cech uzytkownika.

Wysokos¢ tonu jest odwrotnie proporcjonalna do wysokosci kolumny, ktorg ten
dzwiek reprezentuje. Potozeniem geometrycznym zrodia dzwieku jest $rodek kazdej
kolumny (Rys. 57). Dzwieki odpowiadajace poszczegolnym kolumnom sa odtwarzane
sekwencyjnie od lewej do prawej. W ten sposob przekazywana jest informacja o
potozeniu i ksztalcie obiektu. O rozmiarze obiektu mozna sadzi¢é na podstawie
wysokosci dZzwieku a o ksztalcie decyduje zar6wno wysokosé jak i zmiana polozenia
zrodla dzwieku w pionie.

Srodek
kolumny

Rys. 57. Tworzenie klucza dzwiekowego obiektu - srodek kazdej kolumny jest Zréodlem dzwieku

przestrzennego o czestotliwosciach proporcjonalnych do dlugosci kolumny

6.2 Ocena odleglosci obserwatora do obiektu

Jednym z wazniejszych elementéw orientacji przestrzennej osoby niewidomej jest
mozliwo$é oceny odlegtosci obserwatora do obiektu. Mozna wykorzystaé¢ do tego celu
systemy stereowizyjne, ultradzwiekowe lub laserowe pomiary odleglosci, itp. [74].
Proponowane w ramach niniejszej dysertacji rozwigzanie nie dostarcza, w sposéb
jawny, takiej informacji, ale mozliwe jest szacowanie zaréwno wielkosci obiektu jak i
jego polozenia wzgledem obserwatora dzieki zaleznosci czestotliwosci dzwieku
(wysokosci rzutu obiektu) oraz zakresu zmian polozenia zrodet dzwieku (szerokosé
rzutu obiektu) od rozmiarow obiektu i jego odleglosci od obserwatora. Efekt
perspektywy powoduje, ze wielko$é¢é rzutowanego obiektu zmienia sie wraz z jego
odlegloscia od kamery (Rys. 58). Gdy stosunek rozmiarow poprzecznych obiektu do
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odleglosci pomiedzy obserwatorem i obiektem jest niewielki, zmiana odlegltosci
wplywa w mniejszym stopniu na zmiane czestotliwosci oraz potozenia Zrodet dzwieku,
niz w sytuacji, gdy ten stosunek jest duzy.

h,

Rys. 58. Efekt perspektywy okreslony przez kat widzenia w pionie

Rozmiar rzutu obiektu, dla rzutni umieszczonej w odlegtosci d od srodka rzutowania
O, jest zwigzany ze stosunkiem jego wysokosci h do odlegtosci 2 :

&_ h
d z+d
Dlaz > d:
h,=d-—
z

rmax

to szybkos¢ zmian dzwieku jest proporcjonalna do iloczynu wzglednej wysokosci
obiektu (h/z) oraz odwrotnosci odlegtosci (1/z):

on (nmax - nmin) ahr . (nmax - nmzn>dh .

2 ( max mn
82: hrma:}c 82: hrma:}cx

w |
ISE

Wynika stad, ze szybkos¢ zmiany czestotliwosci rosnie wraz ze wzrostem wzgledne;j
wysokoéci obiektu i zblizaniu sie do niego. Z tego wzgledu na podstawie zmiany
czestotliwosci dzwieku mozna sadzi¢é o blisko$ci obiektu, przy czym bliskosé jest
pojeciem relatywnym i ma zwiazek z jego wielkoscia — obiekt jest blisko, gdy
bezwzgledna odlegtos¢ do niego jest poréwnywalna z jego wysokoscia.
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W celu okreslenia przyblizonych granic percepcji zmian odleglo$ci do obiektu oraz
jego przyblizonych wymiaréw przeprowadzono eksperyment. Kamere przemieszczano
wzgledem obiektu (czarny kwadrat na biatym tle) w zakresie od 120 cm do 20 cm z
krokiem roéwnym dlugo$ci boku h obserwowanego kwadratu. W  trzech
eksperymentach rozmiary kwadratéw wynosity 20x20, 10x10 i 5x5 cm?® Zadaniem
obserwatora byto wskazanie momentu, w ktérym zmiana potozenia kamery
skutkowata zauwazalna przez niego zmiang wysokosci dzwieku. Niezaleznie od
wielkosci kwadratu, obserwator wskazywal najcze$ciej na moment odpowiadajacy
odlegltosci kamery od obiektu réwnej w przyblizeniu 3h. Jedli przyjaé¢ te odlegltosé za
wykrywalny prog bliskosci, to jest to rownoznaczne z tym, ze obiekt jest ,blisko”, jesli
stosunek jego wysokosci do odlegtosci jest wiekszy od 1/3. Pojecie bliskosci w tym
przypadku ma niestety charakter wzgledny, poniewaz taczy bezwzgledng odlegtosé z
wielkoscig obiektu i dodatkowo z wielkoscig przemieszczenia obserwatora wzgledem
obiektu.

L 4
4h,

Zakres daleki

3h,

4h, 2h, 2

Zakres daleki Zakres bliski

Rys. 59. Eksperyment oceny odleglosci do obiektu

Ten eksperyment pokazuje jedynie pewne mozliwosci oceny odlegtosci do obiektu.
Trudno je uznaé¢ za w pelni satysfakcjonujace, tym bardziej, ze wymienione wyzej
parametry moga zaleze¢ od wrazliwosci osobniczej obserwatora oraz przyjetej skali
tonéw 1 perspektywy sceny (parametrow kamery). Oznacza to niestety rowniez
konieczno$¢ normalizacji parametréw  technicznych kamery oraz sposobu
transformacji obraz — dzwiek. Kazda ich zmiana moze skutkowaé¢ zaburzeniem

wcze$niej wyuczonych nawykow.
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6.3 Wpykorzystanie prébek instrumentéw muzycznych
i standardu MIDI

Dzwiek w standardzie MIDI (Musical Instruments Digital Interface) tworzony jest na
podstawie otrzymywanych od aplikacji lub urzadzenia zdarzen MIDI. Sa one
odpowiednikiem zapisu nutowego zwiazanego z uzyciem instrumentu muzycznego,
okreslaja bowiem wtaczenie lub wytaczenie nuty o okreslonych parametrach (takich
jak czestotliwosé, glosnosé, rodzaj instrumentu muzycznego), uzycie pedalu, efektu,
itp. Standard MIDI umozliwia granie nut poszczegdlnych instrumentéw poprzez
wysylanie odpowiednich wiadomosci do otwartego urzadzenia MIDI. Instrumenty sa
zazwyczaj zwigzane z kanatem MIDI. Do zmiany instrumentu (Program Change),
grania lub wyciszenia nuty (Note On, Note Off) i zmiany parametrow dzwieku
(Controller) stuza wiadomosci zwigzane z kanatem — Channel Messages (Tabela 3).
W standardowej implementacji banku MIDI, tzw. General MIDI do dyspozycji jest 16
kanalow, ktore pozwalaja na odtwarzanie 128 r6znych nut (prawie 12 oktaw) dla 128
roznych instrumentéw. Czestotliwosé dzwieku w oktawach zmienia sie w skali
logarytmicznej — ten sam ton w kolejnej oktawie ma czestotliwo$é dwa razy wyzsza.
Instrumenty podzielone sa na szesnascie grup (po osiem w kazdej grupie). Dodatek A
wyszczegolnia wszystkie dostepne instrumenty. Liste instrumentéw i sposob
generowania ich tonéw mozna zmienia¢ poprzez uzycie fontéow dzwiekowych
(SoundFonts). W systemie zostal wykorzystany software’owy syntezator MIDI, w
ktorym probki nut instrumentu zapisane sa w postaci przekonwertowanych plikow
fontu dzwiekowego (z formatu sf2) w formacie sfz. Nie wszystkie dzwieki nut
uzyskiwane sa z oddzielnych prébek. Format umozliwia uzyskiwanie brzmienia czesci

nut na drodze aproksymacji i filtracji dzwiekéw sasiednich tonow.

Tabela 3. Wiadomo$ci zwiazane z kanatem MIDI

Zdarzenie ID (4 bity) | Kanat (4 bity) | Parametr1 (1 bajt) | Parametr2 (1 bajt)
Note Off 0x8 numer kanatu || numer nuty predkosé

Note On 0x9 numer kanatu || numer nuty predkos¢

Note Aftertouch O0xA numer kanatu || numer nuty wartos¢ aftertouch
Controller 0xB numer kanatu | numer kontrolera warto$c¢ kontrolera
Program Change 0xC numer kanatu || numer programu -

Channel Aftertouch | OxD numer kanatu | aftertouch -

Pitch Bend OxE numer kanatu | pitch LSB pitch MSB

Standard MIDI nie przewiduje obecnie mozliwosci definiowania pozycji przestrzennej
zrodta dzwieku. System zawiera jednak programowy syntezator MIDI, w ktorym

zaimplementowana zostala mozliwos¢é definiowania 1 interpretowania danych
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lokalizacyjnych w celu stworzenia dzwieku przestrzennego, dobiegajacego z
okreslonego potozenia w przestrzeni. W tym celu postuzono sie wspolrzednymi
sferycznymi tego miejsca, okreslajac kat azymutu (w poziomie) i elewacji (w pionie).
Po wygenerowaniu przebiegu czasowego granej nuty, musi zosta¢ ona poddana
filtracji funkcja HRTF. Sa to widma filtrow uzyskiwane z odpowiedzi impulsowej
zarejestrowanej w lewym i prawym uchu czlowieka, przy pobudzeniu zZrédltem
dZzwieku umieszczonym w polozeniu okreslonym przez katy azymutu i elewacji.
Dzwieki nut poddanych takiej filtracji mozna ze soba zmiksowaé¢. Do przekazania
informacji o potozeniu Zrodta dzwieku zostaly wykorzystane zdarzenia kontrolera
MIDI: 10 (Pan — MSB, Coarse) i 42 (Pan — LSB, Fine). Kontroler Pan decyduje
bowiem w standardzie MIDI o balansie pomiedzy kanatem lewym i prawym nagrania
stereo. Tryb stereo zastapiony zostal tym samym trybem dzwieku przestrzennego.

6.4 Filtracja dzwieku w czasie rzeczywistym

Aby dokonaé szybkiej konwolucji dzwieku z odpowiedzia impulsows filtru HRIR
nalezy wyznaczy¢ widma obu sygnalow i wymnozyé je element po elemencie.
Postugujac sie FFT wyznaczamy jednak splot kolowy, ze wzgledu na zalozong
periodycznosé sygnalu. Aby uzyskaé¢ splot liniowy musimy uzupelni¢ sygnaly
wektorami zerowymi (zero-padding) o dlugosci M, rownej dlugosci odpowiedzi
impulsowej filtru HRIR.

Istnieja dwie réwnowazne metody wyznaczania szybkiej konwolucji sygnatu
rejestrowanego w czasie rzeczywistym z odpowiedzig impulsowa pewnego filtru o
skoriczonej odpowiedzi impulsowej. Obie zaktadaja podzial sygnalu na odcinki o
dtugosciach L:

Metoda Overlap-Save zaktada, ze odcinki zachodza na siebie. Po konwolucji odcinka,
jego przednia czesé sie odrzuca i sktada od miejsca zakonczenia poprzedniego.

Metoda Overlap-Add zaktada, ze odcinki nie zachodza na siebie, ale sa uzupelniane
zerami. Po konwolucji odcinki sa do siebie dodawane (Rys. 60).
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Rys. 60. Przetwarzanie dZzwieku w czasie rzeczywistym metoda Overlap-Add
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W Systemie zostata zaimplementowana metoda Overlap-Add, poniewaz sygnal i tak
sktadany jest poprzez dodawanie (miksowanie) odcinkéw zwiazanych z aktywnymi

glosami. Miksowanie zastosowane jest oddzielnie dla kanatu lewego i prawego (Rys.

Synteza dzwieku (Software MIDI)

Left Right

61).

HRTF HRTF

w

Rys. 61. Przetwarzanie dzwieku z uzyciem funkcji HRTF

6.5 Synteza sygnalu dzwiekowego

Do generacji dzwieku wykorzystany zostal software’owy syntezator MIDI utworzony
w oparciu o kod projektu CSharpSyth na otwartej licencji publicznej GNU.
Odtwarzanie dzwieku na podstawie obrazu segmentacyjnego wykonywane jest w
oddzielnym watku aplikacji. W ten sposoéb, podczas odtwarzania dZzwieku moze zostaé
wykonana znaczna cze$¢ obliczenn zwiazanych z segmentacja nastepnej klatki i
mozliwa jest realizacja systemu dzialajacego w czasie rzeczywistym. Synchronizacja
watkow zrealizowana zostata z uzyciem prostego blokowania (mutexu).
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Segment podlegajacy konwersji jest dzielony na stala i jednakowa dla wszystkich
segmentow liczbe kolumn. Kolejne kolumny sa analizowane i zapamietywane na liscie
komunikatow MIDI syntezatora. Nie wszystkie instrumenty zawieraja pelna game 128
tonow, dlatego nuty zostaly ograniczone do zakresu 36 (C wielka) do 84 (C
trzykreslne). Czas odtwarzania dzwieku opisujacego pojedynczy obiekt okreslony
zostal domyslnie na 1s, stad, przy podziale segmentu na np. 16 kolumn, kazda
kolumna zamieniana jest na nute szesnastkowa. Komunikaty MIDI sa przetwarzane
kolejno i blokowo, umozliwiajac miksowanie wielu gloséw (polifonie), jak réowniez
zastosowanie szybkiej konwolucji z transmitancja HRTF metoda overlap-add w celu
realizacji efektu przestrzennej lokalizacji Zrodta dzwieku. Przykladowo podczas
analizy komunikatu MIDI NoteOn (wlaczenia nuty) z banku glosow pobierany jest
wolny glos i ustawiane sg jego parametry zwigzane z grang nuta — kanal stereo,
numer nuty (czestotliwosé), predkosé (glosnosc), instrument oraz katy azymutu i
elewacji okreslajace polozenie przestrzenne zZrodta. Glos ten jest dodawany do listy
aktywnych gltosow. Maksymalna liczba glosow jest stata i zwiazana z wybranym
stopniem polifonii. W przypadku, gdy w banku brakuje wolnych gtosow, kilka gtosoéw
aktywnych najdluzej jest zatrzymywanych (technika stealth voice). Podczas
przetwarzania kolejnych komunikatow MIDI przegladana jest lista aktywnych gtosow
i dla kazdego z nich wywolywana jest metoda, ktora sumuje probki poddane
interpolacji i filtracji. Obwiednia sygnalu jest aproksymowana zgodnie z odcinkami
liniowym przebiegiem funkcji ADSR zawdzieczajacej swoja nazwe kolejnym fazom
przebiegu: Attack, Decay, Sustain i Release (Rys. 62). Implementacja funkcji jest
podobna jak w przypadku funkcji zmian komponentow RGB przy budowie palety

barw.

Amplituda

Attack Decay Sustain Release Czas

Rys. 62. Obwiednia ADSR ksztaltujaca dzwiek instrumentéw muzycznych

Kazdy z glosow moze znajdowaé sie w jednym z trzech standéw: playing, stopping lub
stopped. W momencie wylaczenia glosu (nuty), przechodzi on ze stanu playing do
stanu stopping, ustawiajac faze Release obwiedni ADSR. Po wyciszeniu, glos
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przechodzi do stanu stopped i jest dodawany do listy wolnych gloséw. W Systemie
wykorzystano do modulacji amplitudy tylko faze podtrzymania (Sustain).
Zakoriczenie nuty powoduje natychmiastowe zatrzymanie glosu. W ten sposob
mozliwe jest odtwarzanie kolejnych nut bez wprowadzania zakloceri zwigzanych z
przesunieciem fazowym odtwarzanych kolumn i zaznaczaniem poczatku granych nut.
Przy duzej liczbie kolumn powoduje ono bowiem modulacje dzwieku i wystepowanie
niepozadanych harmonicznych w przekazie. Zakres tonéw instrumentow MIDI
podzielony jest na podzakresy okreslane jako regiony i opisany w plikach fontu
dzwiekowego sfz. Z kazdym regionem zwigzany jest plik probek tonu, na podstawie
ktorego mozliwe jest wygenerowanie zakresu tondéw  nizszych, poprzez
nadprobkowanie (upsampling) danymi uzyskanymi na drodze interpolacji. Dla takich
tonow czas odtwarzania petli fazy podtrzymania dzwieku jest odpowiednio dluzszy.
Korekta fazowa uwzglednia wiec nie tylko numery probek startowych i koricowych
petli, ale réowniez czestotliwos¢ granej nuty, ustalajac czas odtwarzania jednej

r o

O s

i

kolumny na catkowita wielokrotnosé czasu petli (Rys. 63).

a)

m

Rys. 63. Odtwarzanie kolumn: z obwiedniag ADSR a)

bez obwiedni i z korekcja fazy konicowej i poczatkowej nut b)

6.6 Podsumowanie

Trescia rozdziatu jest przedstawienie algorytmu zamiany obrazu segmentu na postaé
dzwieku przestrzennego. Ksztalt segmentu jest reprezentowany w postaci kolumn,
ktorych kolejne dlugodci decyduja o czestotliwo$ciach sekwencyjnie granych nut
instrumentu MIDI, wykorzystanego do odtwarzania informacji o segmencie. Srodek
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kazdej kolumny wyznacza kierunek dobiegania dzwieku, uwzgledniony przez uzycie
filtracji wykorzystujacej funkcje HRTF z bazy LISTEN [19]. Szybka filtracja
zrealizowana zostata z wykorzystaniem algorytmu Overlap-Add. Ze wzgledu na prace
Systemu w czasie rzeczywistym segmentacja obrazu i odtwarzanie syntezowanego
dzwieku odbywa sie réwnolegle w oddzielnych watkach aplikacji.
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7. Modul sceny wirtualnej

Czescig Systemu jest modut wirtualnej sceny, przeznaczony do nauki rozpoznawania
rodzajow obiektéow i ich potozenia na podstawie dzwieku przestrzennego. Aktualna
implementacja umozliwia budowanie prostych scen z wykorzystaniem edytora grafiki
wektorowej 2D. Edytor umozliwia tworzenie podstawowych figur geometrycznych
podlegajacych przeksztatceniom afinicznym. Mozliwe jest réwniez tworzenie dowolnie
skomplikowanych ksztaltow dzieki funkcji grupowania i rozgrupowania (Rys. 64).
Kazda grupa jest roéwniez ksztaltem, ktéry moze podlegaé¢ transformacjom. Obraz
utworzonej sceny wirtualnej moze by¢ przetworzony na dzwiek przestrzenny z

wykorzystaniem podstawowego modutu.

L= Virtual Scene - B

Insert  Edit
k O b @

Rys. 64. Przykladowe grupy ksztaltow

Grupowanie ksztaltow jest mozliwe dzieki strukturze drzewiastej obiektéw w scenie.
Kazdy ksztatt typu TShape posiada uchwyt Parent do ksztaltu rodzica i liste
podksztaltow Children, ktorych uktad wspotrzednych jest zdefiniowany wzgledem
rodzica. Do narysowania ksztaltu wykorzystywana jest lista jego wierzchotkow
Vertices, piéoro Pen do rysowania krawedzi i pedzel Brush do wypelienia wnetrza.

public class TShape
{
public List<PointF> Vertices = new List<PointF>();
public Pen Pen = new Pen(Color.Blue, 0);
public SolidBrush Brush = new SolidBrush(Color.Blue);
public List<TShape> Children = new List<TShape>();
TShape FParent;
public TShape Parent
{
get { return FParent; }
set

{
if (FParent != null)
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FParent.Children.Remove(this);
FParent = value;
if (FParent != null)
FParent.Children.Add(this);

}

Okno edytora graficznego stanowi klasa kontrolki uzytkownika, ktéra podczas
odswiezania rysuje korzen hierarchii obiektow Root. Poniewaz procedura rysowania
ksztaltu wywoluje sie rekurencyjnie dla kazdego z jego podksztaltow, przy
odswiezaniu odrysowana zostanie cata scena:

protected virtual void DrawShape(Graphics context) { }
public virtual void Draw(Graphics context)

{

Matrix transform = context.Transform;

context.MultiplyTransform(Transform);

DrawShape(context);

for (int i = @; i < Children.Count; i++)
Children[i].Draw(context);

context.Transform = transform;

}

Do dyspozycji uzytkownika sa transformacje afiniczne na plaszczyznie: skalowanie,
pochylenie, obrot i przesuniecie. Poniewaz przesuniecie nie jest transformacja liniows,
do zapisu wszystkich transformacji wykorzystywana jest macierz o jeden wymiar
wieksza niz wynikaloby to z przestrzeni, w ktorej znajduja sie przetwarzane punkty.
Jesli punkt P’ jest obrazem wierzchotka we wspotrzednych jednorodnych P(x, y, 1)
obiektu, wzgledem kazdego z przeksztalcen i przy zalozeniu wierszowego zapisu
macierzowego, jego wspolrzedne mozna wyznaczyé przez mnozenie z nastepujaca

macierzg transformacji:
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1. Przesuniecie o wektor [tx, ty]:

1 00
PP=Px|0 1 O}:P*T
t, t, 1

R —a

Sy
ST
& \T

0 & l w )
1

0 2 3

Rys. 65. Przesuniecie o wektor [tx, ty]

3. Pochylenie z parametrem h:

1 0 0
P=Px|h 1 0| =PxH
0 0 1
2,5
2
1,5 -
1
0,5
0/ T y 1
0 0,5 1 1,5

Rys. 67. Pochylenie z parametrem h

2. Skalowanie 2D [sx, sy|:

s, 0 0
Pr=Px|0 s, 0 =PxS§
0 0 1
7
/N
5
L/ N\
o N
2
1
0 L] r
0 1 2 3
Rys. 66. Skalowanie 2D [sx, sy]
4. Obrét o kat a:
cosa sina 0
P'=Px |—sina cosa 0| =PxR

0 0 1

T}\/\

N
(@]

-1 -0,5 0 0,5 1 1,5

Rys. 68. Obroét o kat o

Przeksztalcenia mozna sktadaé¢ i przedstawi¢ w postaci wypadkowej macierzy

utworzonej przez wymnozenie macierzy przeksztalcenn sktadowych. Np. dla dwoéch

przeksztalcen zapisanych w macierzach M, i M,:

P =Px M,

P” = P’ x M,

P’ =P «M,=PxM,M,=Px*M,

M = M, M,
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Sktadajac cztery podstawowe przeksztalcenia afiniczne, mozna uzyska¢ dowolng
macierz 3x2 (w wierszowym zapisie macierzy transformacji ostatnia kolumna
macierzy jest niewykorzystywana). Zlozenie tych przeksztalcen w odpowiedniej
kolejnosci umozliwi rowniez tatwe wyznaczenie parametréw tych przeksztalcen na
podstawie dowolnej macierzy transformacji. Wymaga to rozwiazania ukladu 6
rOwnan, ktorego niewiadomymi jest 6 parametréow transformacji podstawowych.
Mozna zauwazyé, ze zakladajac nastepujaca kolejnosé przeksztalcen: skalowanie,

pochylenie, obrét i przesuniecie, uzyska sie macierz transformacji:

Moy Mgy 0 s, 0 0 cosa sina 0
M = SHRT = [mlo myq O] = [syh s, 0} [_sina cos & 0]

Moy Mgy 1 0 0 1 ty t, 1
5, COS S, sina 0 (7.1)
= |s,(hcosa—sina) s, (hsina+cosa) 0
t, t, 1

Parametry mozna wyznaczaé¢ od konca i cofa¢ poznane przeksztalcenia. Przesuniecie
wykonane jako ostatnie przeksztalcenie, nie zmienia macierzy SHR o rozmiarze 2x2, a
jedynie ostatni wiersz macierzy. 7 tego wiersza mozna wprost odczyta¢ wspotrzedne
wektora [tx, ty| przesuniecia transformowanego obiektu. Mozna cofnaé to

przesuniecie, mnozac przez macierz przesuniecia o wektor [-tx, -ty].

5, COS S, sin « 0
M’ = SHRTT ' = SHR = |s (hcosa—sina) s,(hsina+cosa) 0
0 0 1

Kat obrotu o moze by¢ okreslony na podstawie:

4

m

01

tgoe = —;
M 00

Teraz mozna cofngé obrot, mnozac przez macierz obrotu o kat —o

s, 0 0
M'’'=MR'=SH= [syh s O]

Y
0 0 1
_ 7/
Sz =M oo
o 77
124
M
h_ ’/
m i

Warto zauwazyé, ze faktoryzacja SHRT macierzy mozliwa jest rowniez dla
transformacji w przestrzeni 3D a dla wyzszych wymiaré6w zwiazana jest blisko z
faktoryzacja SVD.
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W  zapisie kolumnowym macierze kolejnych przeksztalcen mnoza macierz
transformacji z lewej strony. Kolejno$é¢ przeksztalcen nalezy wowczas odczytywaé od
prawej do lewej. Poniewaz w zapisie kolumnowym macierz transformacji jest
mnozona  przez  przeksztalcany  wektor wspotrzednych — punktu, macierze
podstawowych transformacji maja posta¢ macierzy transponowanych w stosunku do
zapisu wierszowego.

// Obiekt moze podlegac¢ transformacjom, ktére sg zapamietywane w macierzy Transform.

// Kazda macierz mozna przedstawic¢ jako ztozenie czterech podstawowych transformacji

// wykonanych w odpowiedniej kolejnosci: skalowania, pochylenia, obrotu i przesuniecia
// Parametry tych podstawowych transformacji zapamietywane s3 w wektorach:

// Scale, Shear, Rotation i Origin (SHRT).
public Matrix Transform

{
get
{
Matrix FTransform = new Matrix();
FTransform.Translate(Origin.X, Origin.Y);
FTransform.Rotate(Rotation);
FTransform.Shear(Shear, 0);
FTransform.Scale(Scale.X, Scale.Y);
return FTransform;
}
// Na podstawie dowolnej macierzy przeksztatcen mozna wyznaczy¢ parametry SHRT
// Wyznaczane sg one od kornica a macierz mnozona przez transformacje odwrotng
set
{
Origin.X = value.Elements[4];
Origin.Y = value.Elements[5];
value.Translate(-Origin.X, -Origin.Y, MatrixOrder.Append);
double alpha = Math.Atan2(value.Elements[1], value.Elements[0]);
Rotation = (float)(alpha * 180 / Math.PI);
value.Rotate(-Rotation, MatrixOrder.Append);
Scale.X = value.Elements[0];
Scale.Y = value.Elements[3];
Shear = value.Elements[2] / Scale.Y;
}
}

Podczas grupowania tworzony jest nowy ksztalt - grupa, ktora staje sie nowym
rodzicem ksztaltéow. Grupa moze nastepnie podlegaé¢ dalszym transformacjom, ktore
wplywaja na jej podksztalty. Z tego powodu, przy rozgrupowaniu, przed zmiana
rodzica podksztaltow na rodzica grupy i jej usunieciem, nalezy zlozy¢ ich
transformacje z transformacja grupy. Ztozenie dwoch transformacji powoduje, ze
parametry SHRT ksztaltu przestaja byé¢ prawidlowe, dlatego wykorzystywany jest
setter wtasciwosci Transform ksztaltow.

Dla obiektow klasy TShape mozliwe sa operacje transformacji punktu (np.
wierzchotka) przez macierz transformacji ksztaltu, jak réwniez operacja odwrotna —
obliczenie wspotrzednych punktu przed transformacja na podstawie wspotrzednych
punktu po transformacji. Umozliwiaja one m.in. manipulacje interaktywna
transformacji.
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public PointF TransformPoint(PointF p)

{
PointF[] pts = new PointF[] { p };
Transform.TransformPoints(pts);
return pts[0];

}

public PointF UnTransformPoint(PointF p)

{
PointF[] pts = new PointF[] { p };
Matrix invTransform = Transform.Clone();
invTransform.Invert();
invTransform.TransformPoints(pts);
return pts[0];

}

Na podstawie wspotrzednych wierzchotkow ksztaltu i jego podksztaltow wyznaczany
jest prostokat obejmujacy. Jest to najmniejszy prostokat bez transformacji, ktory
zawiera wszystkie wierzchotki ksztalttu i prostokaty obejmujace podksztattow.
Utatwia on ocene widocznosci ksztaltu, jego kolizji z innymi ksztaltami, promieniami
Swiatta itp.

// Kazdy obiekt zawiera sie w prostokgcie obejmujgcym BBox, ktory uwzglednia

// wymiary wtasne obiektu i przetransformowane BBox'y wszystkich dzieci obiektu.

// W literaturze czesto mozna spotkac okreslenie AABB (Axis Aligned Bounding Box).

// Niekiedy réwniez uzywana jest kula obejmujaca (Bounding Sphere)

RectangleF bbox;
public RectangleF BBox

{
get
{
for (int i = @; i < Vertices.Count; i++)
{
var rc = new RectangleF(Vertices[i], Size.Empty);
bbox = (i == @) ? rc : RectangleF.Union(bbox, rc);
}
bool needInit = bbox.IsEmpty;
for (int i = @; i < Children.Count; i++)
{
TShape child = Children[i];
var childBBox = child.BBox;
PointF 1lbn = childBBox.Location;
PointF rtf = childBBox.Location + childBBox.Size;
for (int j = 0; j < 4; j++)
{
PointF v = 1lbn;
if ((j & 1) = 0) v.X = rtf.X;
if ((j & 2) = 0) v.Y = rtf.v;
v = child.TransformPoint(v);
if (needInit)
{
bbox = new RectangleF(v, Size.Empty);
needInit = false;
}
else
bbox = RectangleF.Union(bbox, new RectangleF(v, Size.Empty));
}
}
return bbox;
}
}
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Prostokat obejmujacy zostal wykorzystany rowniez do identyfikacji ksztaltu na
podstawie punktu klikniecia myszka. Procedura wykorzystuje metode ShapeAt
ksztaltu, wyznaczajaca podksztalt, ktoérego prostokat obejmujacy zawiera podany
punkt w ukladzie wspolrzednych rodzica ksztattu - wspotrzednych sSwiata w
przypadku Root. W trybie manipulacji ksztaltami, zaznaczalne sa wylacznie ksztalty
bedace bezposrednio podrzednymi w stosunku do korzenia hierarchii Root. Dostep do
podksztaltow grupy mozliwy jest dopiero po rozgrupowaniu.

public TShape ShapeAt(PointF pos)

{
pos = UnTransformPoint(pos);
for (int i = Children.Count - 1; i >= 0; i--)
{
TShape child = Children[i];
if (child.BBox.Contains(child.UnTransformPoint(pos))) return child;
}
return null;
}

Sama klasa ksztaltow jest abstrakcyjna. Tworzone instancje sa typow, ktoére po niej
dziedzicza. Specjalizowanymi klasami ksztaltow sa TRectangle, TFEllipse, TTriangle,
ktore nadpisuja konstruktor w celu utworzenia listy wierzchotkow i procedure
rysowania danego typu ksztaltu, np. dla trojkata:

public TTriangle()

{
Vertices.Add(new PointF(-1, -1));
Vertices.Add(new PointF(1, -1));
Vertices.Add(new PointF(@, 1));
}
protected override void DrawShape(Graphics context)
{
context.FillPolygon(Brush, Vertices.ToArray());
}

Do interaktywnej zmiany transformacji wykorzystana zostata klasa gumki TRubber,
ktora rowniez dziedziczy po ksztalcie. W momencie zaznaczenia ksztattu do edycji,
tworzona jest instancja gumki, reprezentowana w postaci prostokata obejmujacego i
markerow, bedacych podksztaltami gumki. Markery umozliwiaja zmiane parametrow
transformacji. Sama gumka staje sie ksztaltem podrzednym w stosunku do
modyfikowanego ksztaltu tak, by jego transformacje wpltywaly réwniez na gumke.
Potozenie i liczba markerow zalezy od trybu gumki, okreslonego przez rodzaj
edytowanych transformacji (Rys. 69).
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Rys. 69. Zmiana transformacji obiektéw przy uzyciu gumek

Przy odznaczeniu ksztaltu, gumka musi byé usunieta, dlatego edytor posiada liste
istniejacych gumek, ktora posrednio informuje o =zaznaczonych ksztattach. W
momencie klikniecia na gumke (czyli rowniez na zaznaczony ksztalt), wywolywana
jest metoda MouseDown gumki, ktéra okresla marker, ktory zostal wybrany do
modyfikacji, oraz zapamietuje wspotrzedne punktu klikniecia myszy StartPos:

Point StartPos;
TShape Selected;
public void MouseDown(Point pos)

{
StartPos = pos;
var posF = Control.UnTransformPoint(Root.UnTransformPoint(pos));
Selected = ShapeAt(posF);

}

Reakcja na przeciagniecie myszki zalezy od trybu edycji transformacji. W przypadku
skalowania z przesunieciem, markery rozstawione sa w rogach prostokata
obejmujacego ksztalt. Jesli nie zostal zaznaczony zaden z markeréw, ksztalt ulega
przesunieciu - wspoélrzedne zaczepienia obiektu Origin sa zmieniane o rdznice
transformacji odwrotnych potozeri myszki w momencie klikniecia i aktualnego jej
potozenia. W przypadku klikniecia markera, zaktada sie, ze modyfikowany marker
(wierzchotek [bn) zawsze wskazuje na ten sam rog prostokata obejmujacego ksztalt
podlegajacy nowej transformacji, natomiast naprzeciwlegly marker (wierzchotek rtf)
nie zmienia swojego potozenia. Podczas ruchu myszki mozna zatem okresli¢c nowe
potozenie P wierzchotka lbn gumki w ukladzie wspotrzednych obiektu. Mozna zapisaé
roéwnania:

{ P« SHRT = lbnx S"HRT
rtf« SHRT = rtf « S"HRT
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{P*SHR+T:lbn*S/HR+T
rtf * SHR+T =rtfx S"HR+T

gdzie §71 T’ to szukane parametry nowej skali i przesuniecia dla obiektu. Odejmujac

réwnania otrzymujemy:
(rtf — P)x SHR = (rtf —lbn) * S"HR
(rtf — P)x S = (rtf —Ilbn) xS’

, rtf — P
5= S*th—lbn (7.2)

Parametr 77 mozna wyznaczy¢ np. z drugiego réwnania:
rtf* SHR+T =rtf x S"HR+ T
T =T+rtf « SHRT —rtf « S"HRT (7.3)
Przy czym rownania (7.2) i (7.3) sa spelnione zaréwno dla wspotrzednych z, jak i y.

W trybie obrotu, dla gumki tworzony jest tylko jeden marker w punkcie zaczepienia
ksztattu. Klikniecie i przesuniecie myszki powoduje zmiane parametru obrotu
ksztaltu o sume roznic potozenr przy kliknieciu i aktualnego potozenia myszy po osi X
i Y. Przy przecigganiu myszki wywolywana jest metoda MouseMove gumki:

public void MouseMove(Point pos)

{
if (Mode == TRubberMode.Scaling)

if (Selected == null)

{
PointF posF = Root.UnTransformPoint(pos);
PointF startPosF = Root.UnTransformPoint(StartPos);
Control.Origin.X += posF.X - startPosF.X;
Control.Origin.Y += posF.Y - startPosF.Y;
StartPos = pos;

else

PointF 1lbn = Selected.Origin;

PointF rtf = Children[Children.IndexOf(Selected) ~ 3].0rigin;
PointF lbnNew = Root.UnTransformPoint(pos);

lbnNew = Control.UnTransformPoint(1lbnNew);

PointF rtfPos = Control.TransformPoint(rtf);

Parent.Scale.X *= (rtf.X - lbnNew.X) / (rtf.X - 1bn.X);
Parent.Scale.Y *= (rtf.Y - lbnNew.Y) / (rtf.Y - 1bn.Y);
PointF rtfPosNew = Control.TransformPoint(rtf);
Parent.Origin.X += rtfPos.X - rtfPosNew.X;

Parent.Origin.Y += rtfPos.Y - rtfPosNew.Y;

}

else if (Mode == TRubberMode.Rotating)

{
float angle = 0;
angle += pos.X - StartPos.X;
angle += pos.Y - StartPos.Y;
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Parent.Rotation += angle;
StartPos = pos;

}
Invalidate();

Modul umozliwia nauke rozpoznawania ksztaltow zakodowanych jako kolumny o
zmieniajacej sie pozycji horyzontalnej i wertykalnej. Informacja ta przekazywana jest
poprzez lokalizacje wirtualnego zrodta dzwieku. O ile stosunkowo dobrze
rozpoznawalne jest poltozenie Zrodla dzwieku w poziomie, rozpoznawanie potozenia w
pionie jest znacznie trudniejsze i moze wymagac¢ treningu. Polozenie $rodkéw kolumn
wyznacza pewng charakterystyczna dla ksztaltu krzywa, bedaca efektem jego
szkieletyzacji. Rys. 70 przedstawia przyktady prostych ksztaltéw z zaznaczona
krzywa zmiany potozenia wirtualnego zrédta dzwieku. Warto podkresli¢, ze niektore
ksztalty, np. rownolegtoboki i trapezy moga rézni¢ sie wylacznie pozycja wertykalna
zrodla.

¢ 6
I A |
V A

Rys. 70. Przyklady ksztaltéow z zaznaczonymi (na czerwono) Sciezkami przemieszczenia wirtualnego

zrodla dzwieku

Na Katedrze Systeméw Multimedialnych i Sztucznej Inteligencji przeprowadzono
eksperyment, w ktéorym wzieto udziat 5 os6b. Osoby te poddano nauce rozpoznawania
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ksztaltow jak na Rys. 70 i ich potozenia wzgledem ekranu. Nauke przeprowadzono
dla nastepujacej konfiguracji modutu:

— Instrument muzyczny: saksofon

— Zakres tonalny: 36 — 84 (standard MIDI)

— Proporcje ekranu 1:1

— Kat elewacji i azymutu systemu dzwiekowego: od -45 do 45
— Liczba kolumn reprezentujacych obiekt: 16

— Wysokosé figur wzgledem ekranu: okoto 70%

— Okres odtwarzania dzwieku: 1s

Czas nauki kazdej osoby wynosit 2 godz. Uczacym sie, oprocz informacji o
mechanizmie generacji dzwieku, przekazano nastepujace zalecenia:

— Rozpoczaé nauke od rozpoznawania polozenia zrodta dzwieku punktowego

— Nauke rozpoznawania ksztaltu figur rozpoczaé¢ dopiero po opanowaniu
umiejetnosci lokalizacji zrodta dzwieku

— W czasie nauki stara¢ sie najpierw kojarzy¢ melodie z ksztaltem, a nastepnie
probowaé¢ dokonywaé analizy ksztaltu s$ciezki przemieszczania sie zrodla
dzwieku i jej polozenia wzgledem obrazu (czerwone linie na figurach z Rys. 70)

— Skupi¢ sie na powtarzaniu tych ksztaltow, ktore sprawiaja najwieksze
trudnosci

— W czasie nauki staraé sie zapamieta¢ z jednej strony melodie poszczegoélnych
ksztaltow, a z drugiej - rozrézniaé figury o podobnych ksztattach (koto i
elipsa) lub podobnej melodii (trojkat skierowany wierzchotkiem ku dotowi i ku
gorze)

W czasie nauki zmieniano docelowo zaroéwno rodzaje figur, jak i ich polozenie.
Bezposrednio po dwoch godzinach nauki przeprowadzono test polegajacy na probie
rozpoznania ksztaltow obiektow i ich potozenia. Pozycje w kierunku pionowym
wyznaczano korzystajac z okresler: gora, érodek i dol, a pozycje w kierunku
poziomym: lewo, $rodek, prawo. W ten sposob rozpoznawano 9 figur, z ktorych kazda
mogta przyja¢ jedna z 9 pozycji. Nie limitowano czasu rozpoznania, ale Srednio
zawieral sie on w przedziale 6-7 s. Srednia skutecznosé rozpoznania ksztattu figur dla
testu zawierajacego 50 prob, wyniosta okoto 75%. Trudno ocenié, czy otrzymany
wynik moze by¢ satysfakcjonujacy i czy moze ulec istotnej poprawie w przypadku
dhugotrwatej nauki oraz np. indywidualizacji funkcji HRTF. Pokazuje on jednak
mozliwosci percepcji ksztaltu opartej o analize cech dZzwieku przestrzennego.

W czasie eksperymentu oraz jego przygotowan zauwazono roéwniez inne zjawiska,
ktore moga rzutowaé¢ na skuteczno$é¢ nauki rozpoznawania ksztaltow proponowana
metoda. Najnizsza rozroznialnosé ksztaltow osiagnieto dla kota i elipsy — figury te
byly dobrze rozpoznawane wzgledem innych figur, ale nieskuteczne byto rozréznianie
tych figur pomiedzy soba. Skutecznosé rozpoznawania ksztaltow byla tym gorsza, im
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mniejsza byla wysokosé obiektu. Jest to prawdopodobnie spowodowane malejacym
zakresem tonalnym dzwieku reprezentujacego obiekt oraz ogolnie niska
rozroznialnoscia potozenia Zréodla dzwieku w pionie. Na podstawie przeprowadzonych
eksperymentoéw mozna stwierdzi¢, ze doktadnosé lokalizacji potozenia Zrodita dzwieku
jest wieksza dla kierunku poziomego niz pionowego, ale réwniez zauwazalna jest
roznica wrazliwodci na zmiane polozenia Zrodta w obszarach powyzej i ponizej linii
horyzontu. Nalezy zwrocié uwage, ze detekcja polozenia zrodta dzwieku ma bardzo
istotny wplyw na mozliwo$é¢ analizy ksztaltu. Z tego powodu jednym z najbardziej
istotnych kierunkéw rozwoju proponowanej metody powinno byé doskonalenie
selektywnosci rozdzielczo$ci przestrzennej dzwieku, m.in. poprzez indywidualny

pomiar charakterystyki HRTF.

Zauwazono rOwniez, ze nabyte umiejetnosci ulegaja dos¢ szybkiej degradacji — dzien
po pierwszym eksperymencie skuteczno$é rozpoznawania byta znacznie nizsza. Jednak

odtworzenie stanu umiejetnosci trwalto znacznie krocej niz proces uczenia.

7.1 Podsumowanie

Opisany modut moze byé wykorzystany do nauki rozponania ksztaltu figur i ich
potozenia wzgledem wirtualnej sceny. Dzieki wykorzystaniu transformacji afinicznych
i hierarchicznej struktury danych mozliwe jest tworzenie ztozonych scen 2D, ktore sg
poddawane konwersji przez modul generowania dzwieku przestrzennego.
Transformacje ksztaltow moga by¢ tatwo modyfikowane za pomoca interaktywnych
xeumek” wykorzystujacych myszke lub touchpad. Podwoéjne klikniecie na ksztalt
wywoluje okno jego wlasciwodci, umozliwiajagc wprowadzenie 1 modyfikacje
parametrow transformacji geometrycznej. Sceny moga by¢ zapisywane i odczytywane
z plikow, domyslnie umieszczonych w podkatalogu Scenes Systemu.
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8. Whnioski koncowe

W pracy przedstawiono metode wspomagania orientacji przestrzennej oséb
niewidomych oparta na transformacji obrazéw 2D do postaci dZzwieku przestrzennego
oraz wyniki wstepnych badan weryfikujacych poprawnosé przyjetej tezy. Metoda
zawiera etap akwizycji obrazéw, przetwarzania wstepnego, segmentacji oraz
transformacji ksztaltu analizowanego obiektu do postaci dzwieku a takze
wspomaganie rozpoznania obiektu z uzyciem sztucznej sieci neuronowej. W pracy
wykazano, ze zaproponowana metoda transformacji obraz — dzwiek moze byé¢
skuteczna w rozpoznawaniu ksztaltu obiektéw, ich potozenia oraz szacowania
odlegtosci do obiektu i jego wielkosci, a wiec moze wspomagaé orientacje przestrzenng
0s6b niewidomych.

Zaprezentowany sposoOb przetwarzania obrazu na dzwiek przestrzenny umozliwia
przekazywanie informacji o ksztalcie i polozeniu centralnego obiektu sceny.
Akwizycja obrazéw, w odroznieniu od systemoéw stereowizyjnych odbywa sie za
pomoca jednej kamery. Moze to mie¢ wplyw na obnizenie kosztéw i uproszczenie
kalibracji systemu. Rozpoznanie ksztaltu i polozenia obiektu realizowane jest na
podstawie analizy dzwieku skorelowanego z rozmiarami kolumn, na ktore dzielony
jest obiekt, i ich potozeniem. Taki sposéb reprezentacji ksztaltu i polozenia jest
jednoznaczny i jest nowatorski. Inne systemy wykorzystujace segmentacje
umozliwiaja przede wszystkim detekcje wielkosci 1 potozenia obiektow. Wykorzystanie
do syntezy dzwiekéw probek instrumentéw muzycznych, w standardzie zgodnym z
MIDI, ulatwia uzyskanie harmonii dzwiekéw, co jest bardzo istotne w przypadku
czestego i dtugotrwalego narazenia uzytkownika na jego oddziatywanie.

Opracowanie nowych algorytméw segmentacji pozwolito na poprawe jej jakosci przy

stosunkowo niskim koszcie obliczeniowym.

Zastosowanie algorytmu analizy czynnikow gtownych PCA w module rozpoznawania
obiektoéw sceny umozliwito zmniejszenie liczby wejs¢ SSN. Pozwolito to roéwniez
skroci¢ czas ich uczenia. Modut rozpoznawania obiektow pelni funkcje wspomagajaca
w stosunku do rozpoznawania opartego o analize dzwieku.

Wynikiem pracy jest réwniez program komputerowy, w ktéorym zaimplementowano
opisang metode oraz algorytmy przetwarzania. Optymalizacja algorytmoéw i kodu
programu pozwolita skrocié¢ czas catkowitego przetwarzania (od akwizycji obrazu do
generacji dZzwieku) i obecnie jest on znacznie krotszy od czasu niezbednego do analizy
dzwieku przez uzytkownika, co oznacza, ze przetwarzania sa realizowane w czasie

rzeczywistym.
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7 przeprowadzonych badan wynika, ze rozpoznawanie ksztaltow i ich potozenia,
nawet w przypadku bardzo dobrej segmentacji, wymaga treningu. Metoda konwersji
wymaga oswojenia sie i zapamietania kluczowych wzorcéw, podobnie jak np. w
technice alfabetu Braille’a. Dlatego stworzono modul do nauki rozpoznawania
ksztaltu wirtualnych obiektéw oraz ich potozenia. Zawiera on edytor grafiki 2D
umozliwiajacy tworzenie, edytowanie oraz konwertowanie dowolnych ksztaltow

geometrycznych na dzwiek przestrzenny.

Szczegolnie trudnym zadaniem okazalo sie rozpoznawanie polozenia zréodta dzwieku w
pionie. Dla malych obiektéw réznica potozen wspodtrzednych pionowych $rodkow
kolumn jest stabo rozréznialna. Dlatego naturalnym kierunkiem rozwoju tej metody
powinna by¢ indywidualizacja funkcji HRTF, poprawiajaca rozdzielczosé

rozpoznawania polozenia zrédet dzwieku.

Zalozone cele pracy zostaly zrealizowane, a teza o mozliwosci analizy ksztaltu,
potozenia i szacowania odleglosci osoby niewidomej do obiektu wykorzystujacej
metode transformacji obrazow 2D do postaci dzwieku przestrzennego zostata

potwierdzona eksperymentalnie.
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A. Instrumenty dostepne w standardzie General MIDI

Piano Acoustic Bright FElectric Honky-tonk | Electric Electric Harpsi- Clavinet
(0-7) Grand Acoustic Grand Piano | Piano Piano 1 Piano 2 chord
Piano Piano
Chromatic | Celesta Glocken-spiel | Music Box | Vibraphone |Marimba |Xylophone |Tubular Dulcimer
Percussion Bells
(8-15)
Organ Drawbar Percussive Rock Organ | Church Reed Accordion Harmonica |Tango
(16-23) Organ Organ Organ Organ Accordion
Guitar Acoustic Acoustic FElectric Electric Electric Overdriven |Distortion | Guitar
(24-31) Guitar Guitar Guitar Guitar Guitar Guitar Guitar Harmonics
(nylon) (steel) (jazz) (clean) (muted)
Bass Acoustic Electric Bass | Electric Fretless Slap Slap Synth Synth
(32-39) Bass (finger) Bass (pick) |Bass Bass 1 Bass 2 Bass 1 Bass 2
Strings Violin Viola Cello Contrabass | Tremolo Pizzicato Orchestral | Timpani
(40-47) Strings Strings Harp
Ensemble |String String Synth Synth Choir Aahs | Voice Oohs | Synth Orchestra
(48-55) Ensemble 1 | Ensemble 2 | Strings 1 Strings 2 Choir Hit
Brass Trumpet Trombone Tuba Muted French Brass Synth Synth
(56-63) Trumpet Horn Section Brass 1 Brass 2
Reed Soprano Alto Sax Tenor Sax Baritone Oboe English Bassoon Clarinet
(64-71) Sax Sax Horn
Pipe Piccolo Flute Recorder Pan Flute Blown Shakuhachi | Whistle Ocarina
(72-79) bottle
Synth square sawtooth calliope chiff charang voice fifths bass &
Lead lead
(80-87)
Synth Pad |new age warm polysynth choir bowed metallic halo sweep
(88-95)
Synth rain soundtrack | crystal atmosphere |brightness |goblins echoes sci-fi
Effects
(96-103)
Ethnic Sitar Banjo Shamisen Koto Kalimba Bagpipe Fiddle Shanai
(104-111)
Percussive |Tinkle Bell | Agogo Steel Drums | Woodblock | Taiko Melodic Synth Reverse
(112-119) Drum Tom Drum Cymbal
Sound Guitar Fret | Breath Noise | Seashore Bird Tweet |Telephone |Helicopter Applause Gunshot
Effects Noise Ring
(120-127)
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Streszczenie pracy doktorskiej

»System wspomagania orientacji os6b niewidomych oparty o
konwersje obrazow 2D do postaci dzwieku przestrzennego”

Celem pracy doktorskiej bylo opracowanie metody konwersji obrazu do postaci dzwigku
przestrzennego, ulatwiajacego orientacje osobie niewidomej. Transformacja obraz-dzwigk
zawiera nastepujace etapy: przetwarzanie wstepne, segmentacja, kodowanie obrazu oraz
synteza dzwieku przestrzennego. Przetwarzanie wstepne obejmuje zmiang rozdzielczosci
obrazu, balans bieli i filtracj¢ statystyczng. Metoda konwersji wykorzystuje segmentacje w
celu wyznaczenia istotnej tresci obrazu, dlatego waznym czynnikiem wplywajacym na jej
jakos$¢ jest uniezaleznienie od niejednorodnego o$wietlenia sceny $wiattem biatym.
Zdefiniowana zostata przestrzen koloréw HCI (Hue, Chroma, Intensity) i wyznaczona w niej
miara  odleglo$ci  pomiedzy  kolorami, umozliwiajagca  zmniejszenie =~ wplywu
nierdwnomiernosci oswietlenia. Jako$¢ wykorzystanych algorytmdéw segmentacji, w tym
opracowanego algorytmu segmentacji wododziatlowo-rozrostowej, zostala pordwnana z
wykorzystaniem obrazow referencyjnych projektu BSDS500 Uniwersytetu Berkeley.
Syntezowany dzwigk zawiera informacje o ksztalcie, wielkosci i potozeniu przestrzennym
obiektu sceny. Obiekt dzielony jest na kolumny, transformowane w kolejnosci od lewej do
prawej na tony instrumentu muzycznego. Wysokos$¢ kolumny decyduje o wysokosci tonu
instrumentu, natomiast $rodek kolumny jest interpretowany jako polozenie Zrddta dzwigku.
Liczba kolumn i czas odtwarzania dzwicku jest stata dla kazdego obiektu i jest parametrem
przetwarzania. Ze wzgledu na konieczno$¢ rozrézniania potozenia zrodta dZzwigku w pionie,
do generacji dzwicku wykorzystana zostala funkcja transmitancji HRTF dla lewego i prawego
ucha.

Réwnoleglym torem przetwarzania jest proba kontekstowego rozpoznania obiektow
wybranych scen przez uktad dwdch sieci neuronowych. Dokonuje on rozpoznania obiektu na
podstawie jego ksztaltu i tekstury. Do kodowania wejs¢ SSN wykorzystane zostaty bloki
analizy metoda czynnikowg PCA. Umozliwiaja one uproszczenie konstruowanych sieci i
przyspieszenie ich uczenia przy zachowaniu istotnej informacji wejsciowej.

Z przeprowadzonych badan wynika, ze rozpoznawanie ksztaltéw i ich polozenia, nawet w
przypadku bardzo dobrej segmentacji, wymaga treningu. Metoda konwersji wymaga
oswojenia si¢ 1 zapamigtania kluczowych wzorcow. Dlatego stworzony zostat modut do nauki
systemu. Jest on zintegrowany z edytorem grafiki, umozliwiajagcym latwe konstruowanie 1
edycje ksztaltdow geometrycznych oraz ich przeksztatcanie na dzwigk przestrzenny.

W celu potwierdzenia tezy o mozliwosci analizy ksztattu, wielkosci 1 potozenia obiektu sceny
na podstawie tak zakodowanego dzwigku przestrzennego, wykonano nastgpujace
eksperymenty:

- test rozpoznawania ksztaltu

- test rozpoznawania kierunku lokalizacji obiektu

- szacowanie odleglosci 1 wielkosci obiektu dzigki uwzglednieniu efektu perspektywy



Na podstawie przeprowadzonych eksperymentow mozna stwierdzi¢, ze doktadnos¢ lokalizacji
potozenia zrodta dzwigku jest wigksza dla kierunku poziomego niz pionowego, ale rowniez
zauwazalna jest réznica wrazliwosci na zmian¢ polozenia zroédta w obszarach powyzej i
ponizej linii horyzontu. Detekcja potozenia Zrodlta dZzwigku ma bardzo istotny wpltyw na
mozliwo$¢ analizy ksztaltu. Z tego powodu jednym z najbardziej istotnych kierunkow
rozwoju proponowanej metody powinno by¢ doskonalenie selektywnosci rozdzielczosci
przestrzennej dzwigku, m.in. poprzez indywidualny pomiar charakterystyki HRTF.
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conversion of 2D images into a spatial sound
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PhD DISSERTATION SUMMARY

PhD thesis is dedicated to the development of support system for spatial orientation of blind
people. The work results in transformation method of images recorded by the camera into the
information cues about the details of the object, concerning its shape and location. Developed
algorithms are also implemented in a computer program. There exist two different
mechanisms for identifying the scene - the first, major one, is a transformation based on the
characteristics of the shape and position of the central subject of the scene into a spatial sound
and second - auxiliary - is based on the contextual recognition of objects from selected scenes
by trained ANN preceded by PCA modules.

Dissertation is divided into eight chapters, arranged in a manner consistent with the data
processing order.

After the introduction, presenting an overview of existing systems of hearing images and the
concept of the proposed solution, in the second chapter, the basics of color theory and color
space used for comparing pixels during image segmentation is presented.

The third chapter discusses ways to interpolate images and shows the method for creating
color palettes and implementation of the class Pixelmap that enables convenient use of the
images and palettes of pseudocolors. The basic methods of automatic white balance were
presented and proposed combination of their advantages in a new solution.

Chapter four begins with mathematical background for principal components analysis PCA
and SVD matrix factorization. PCA method enables reduction and filtering of data by
determining features that are mutually linearly independent and is widely used in the
processing systems. Alongside well-known and widely used algorithms, suggestions and
author’s modifications of these algorithms were presented. An essential part of chapter four,
however, is a description of region segmentation methods and hybrid segmentation, which is a
combination of region growing and watershed segmentation methods. The result of these
algorithms was compared with other types of segmentation (not necessarily working in real
time) using a UC Berkeley project BSDS500.

The PCA analysis was used during automatic object recognition, after segmentation.
Implementation uses two neural network modules preceded by a PCA blocks, and is described
in chapter five.

Chapter six presents the developed method of sound generation based on the image of central
segment. This segment is divided into columns. The height of the columns determines height
of the tones of the musical MIDI instrument. Columns are processed sequentially,



synthesizing a unique melody. This way the size of the object can be presented. Existence of
sound sources at the columns centers location is simulated using HRTF filtration. The shape
and location of the object can be determined by an analysis or recognition of melody and
virtual sound source position.

The application is also equipped with a learning module. Description of the module is a topic
for chapter seven. Embedded editor allows creation of arbitrarily complex shapes thanks to
the grouping and ungrouping of simple shapes. Shapes and their groups can be transformed by
2D affine transformations and converted into spatial sound.

Chapter eight is a collection of gathered conclusions resulting from the study, implementation
and experiments followed by summary.

Appendix A contains a list of available instruments in the General MIDI standard.



