AKADEMIA GORNICZO-HUTNICZA IM. STANISEAWA STASZICA
WYDZIAL ELEKTROTECHNIKI, AUTOMATYKI, INFORMATYKI I ELEKTRONIKI

Katedra Automatyki

ROZPRAWA DOKTORSKA

Algorytmy komputerowej detekcji duzych obiektow
w obrazach o wysokim poziomie szumu

i niejednorodnosci

mgr inz. Rafatl Petryniak

Promotor

Prof. dr hab. inz. Leszek Wojnar
Politechnika Krakowska

mm. Tadeusza Kosciuszki

Krakéw 2011



Pragne serdecznie podziekowaé mojemu promotorow:
prof. dr hab. inz. Leszkow: Wojnarowt,

za zyczliwg opieke

1 pomoc w przygotowaniu niniejszej rozprawy doktorskier.

Dziekuje wszystkim,
ktorzy przyczynili sie do powstania tej pracy.

Rafal Petryniak



i

Karolowi 1 Dorocie,
ktorzy przyszli na Swiat
w trakcie pisania tej pracy



Spis tresci

Spis tresci iii
Spis rysunkow v
Spis tabel viii
Wykaz skrétéw i oznaczen ix

I. Wprowadzenie
1. Wstep 2

2. Analiza problemu, cel i zakres pracy 12

II. Przygotowanie obrazu do dalszej analizy

3. Metody usuwania szumu 22
3.1. Proste filtry korzystajace z sasiedztwa punktu . . . . . . . ... ... .. 23
3.2. Liniowe wygladzenie obrazu bazujace na funkcji Gaussa . . . . . .. . .. 24
3.3. Nieliniowe wygtadzenie obrazu bazujace na funkcji Gaussa . . . . . . . .. 27

4. Wstepna segmentacja obrazu 33
4.1. Klasyczny algorytm dziatéow wodnych . . . . . .. ... ... ... ... 34
4.2. Segmentacja z wykorzystaniem minimalnego drzewa rozpinajacego . . . . 36

5. Laczenie segmentéow 39

5.1. Wykorzystanie reprezentacji grafowej na potrzeby algorytmu laczenia
SegMeENntOW . . . . . L. e e e 39

5.2. Popularne kryteria taczenia segmentow . . . . . .. ..o 41

ITI. Algorytmy segmentacji oraz detekcji duzych obiektéw

6. Segmentacja obrazu z uzyciem modelu bazujgcego na krawedzi 48

6.1. Problem nieciagtosci krawedzi i sposoby ich taczenia . . . . . . . ... .. 48

il



Spis tresci iv

6.2. Propozycja algorytmu laczenia regionéw z wykorzystaniem informacji

okrawedzi . . . . .. 56
Detekcja obiektéw z uzyciem modelu bazujacego na ksztalcie 68
7.1. Segmentacja obiektow na obrazie z wykorzystaniem atlasu . . . . . . . .. 69
7.2. Propozycja algorytmu doktadnego dopasowania modelu do obiektu . . . . 71

Interaktywna metoda segmentacji obrazu bazujagca na modelu

znacznikéw kontrolnych 93
8.1. Algorytm dziatow wodnych bazujacy na znacznikach . . . . . .. ... .. 94
8.2. Hierarchiczna segmentacja obrazu . . . . . . . . . .. .. ... ... ... 97
8.3. Podsumowanie . . . . . . .. ..o 99

IV. Podsumowanie

9. Propozycje rozszerzajace mozliwosci proponowanej metody 102
9.1. Projekt automatycznego systemu rozpoznawania i detekcji duzych obiektéw103
9.2. Koncepcjasystemu . . . . . . . ... 103
9.3. Realizacja systemu . . . . . . ... 107
9.4. Podsumowanie prac nad projektem . . . . . . ... ... 109
10. Podsumowanie i wnioski 110
V. Dodatki
A. Algorytmy detekcji krawedzi 115
A.1. Proste sposoby detekcji krawedzi . . . . . ... ..o 115
A.2. Zaawansowana detekcja krawedzi na przyktadzie algorytmu Canny . . . . 117
B. Algorytmy wyznaczajace transformacje jednego obrazu w drugi 120
B.1. Techniki ledzenia obiektow . . . . . . . . .. ... .. ... ... ... .. 121
B.2. Algorytmy naktadania obrazéow . . . . . . . ... ... L. 124
Literatura 129
Zrodla internetowe 137

Skorowidz 138



1.1

1.2
1.3

2.1

2.2

2.3

3.1
3.2
3.3

3.4

3.5
3.6
3.7

4.1

4.2
4.3

4.4

5.1
5.2
5.3

Spis rysunkow

Spektrum elektromagnetyczne z zaznaczonym zakresem promieniowania

widzialnego . . . . ... 3
Zdjecia przyktadowych miast ilustrujace problemy detekcji duzych obiektéw . 7
Obrazy prezentujace przyktady duzych obiektow . . . . . . .. . ... ... .. 9

Wskazanie probleméw w analizie duzych obiektow na przyktadzie obrazu kosci
UdOWE]. . . o o e 13
Segmentacja radiogramu kosci udowej za pomocg standardowych metod
przetwarzania obrazu . . . . . . ... L. 15

Mozliwosci redukcji liczby segmentow poprzez zastosowanie algorytmu

taczacego segmenty . . . . ... L 17
Wyniki dziatania liniowych filtrow wygtadzajacych . . . . . . ... ... ... 25
Wykres dwuwymiarowej funkcji rozktadu Gaussa . . . . . . .. ... ... .. 26

Wykres zaleznosci wspotczynnikéw  wygtadzenia obrazu od wartosci
estymatora krawedzi . . . . . ... oL 28

Wyniki dziatania nieliniowego filtru rozmycia obrazu opartego o model

Perona-Malik . . . . . . . . . . e 29
Wygtadzenie obrazu filtrem medianowym (rezultaty i profil) . . . . ... . .. 31
Poréwnanie profilu filtracji srednia arytmetyczng z mediang . . . . . . . . .. 32

Poréwnanie profilu filtracji medianowej i filtracji Perona-Malik z obrazem

oryginalnym . . . . . .. Lo 32

Wyniki segmentacji kosci biodrowej z wykorzystaniem algorytmu dziatéw
wodnych . . . . . L 35
Segmentacja wododzialowa obrazu po uprzednim usunieciu szumu . . . . . . . 35
Przyktad segmentacji obrazu niejednorodnego algorytmem grafowym
poszukujacym minimalnego drzewa rozpinajacego . . . . . . . . .. .. . ... 37

Segmentacja rentgenowskich obrazéow kosci udowej algorytmem grafowym MST 38

Testowa aplikacja prezentujaca dziatanie roznych kryteriow taczenia segmentow 43
Wyniki laczenia segmentéw dla wybranego obrazu klatki piersiowej . . . . . . 44

Wyniki taczenia segmentéw dla wybranego obrazu kosci udowej . . . . . . .. 45



Spis rysunkéw vi
6.1 Problem segmentacji obrazu z uzyciem obrazu krawedziowego . . . . . .. .. 49
6.2 Problem segmentacji obrazu z wykorzystaniem obrazu krawedziowego . . . . . 49
6.3 Uzupemienie linii krawedzi metoda $ledzenia z wykorzystaniem obrazu
gradientowego . . . . . ... 51
6.4 Mapa odlegtosci, jej negatyw i lokalne minima dla obrazu krawedziowego . . . 52
6.5 Rozne warianty obrazéw bedacych podstawg zalewania w algorytmie dziatow
wodnych . . . . . L 53
6.6 Wyniki taczenia krawedzi z wykorzystaniem algorytmu dziatéw wodnych 53
6.7 Prezentacja wykorzystania dzialow wodnych do zamykania krawedzi . . . . . . 54
6.8 Przyktadowy obraz echokardiograficzny serca oraz wyniki detekcji lewej komory. 55
6.9 Ilustracja wptywu obrazu gradientowego na wynik detekcji dziatow wodnych 55
6.10 Obraz oryginalny i obrazy wejSciowe do algorytmu laczenia regionéw na
podstawie krawedzi . . . . . . ..o 57
6.11 Pojecie granicy oraz krawedzi miedzy dwoma segmentami . . . . . . . . . . .. 58
6.12 Klasyfikacja granic segmentow ze wzgledu na sasiedztwo krawedzi . . . . . . . 58
6.13 Wynik koncowy i wyniki posrednie proponowanego algorytmy taczenia
SEEMENtOW . . . . . . L e 59
6.14 Przykltad niespéjnosci wynikow algorytmu dzialéw wodnych i detekeji krawedzi
Canny . . . . . . e 60
6.15 Przyktadowy schemat podziatu segmentéw wyrazony w postaci grafu (1) 61
6.16 Przyktadowy schemat podziatu segmentéw wyrazony w postaci grafu (2) 64
6.17 Przykltady dziatania algorytmu taczenia segmentéw na podstawie krawedzi dla
innych zdje¢ . . . . . .o 65
7.1 Przyktadowe zdjecia tomograficzne klatki piersiowej . . . . . . . . ... .. .. 69
7.2 Pierwszy etap segmentacji bazujacej na atlasie . . . . . ... ... 70
7.3 Drugi etap segmentacji bazujacej na atlasie . . . . .. .. ... 70
7.4 'Trzeci etap segmentacji bazujacej na atlasie . . . . . ... ... 71
7.5 Problemy z doktadnoscig algorytmu naktadania obrazéw . . . . . .. ... .. 72
7.6 Obrazy wejéciowe do proponowanego algorytmu doktadnego dopasowania . . . 73
7.7 Wyniki dziatania proponowanego algorytmu dokladnego dopasowania dla
roznych wartosci parametru sigma rozmycia Gaussa . . . . . . . .. ... L. 7
7.8 Wynik dziatania proponowanego algorytmu doktadnego dopasowania dla zdjec¢
tomograficznych klatki piersiowej . . . . . . . ... 79
7.9 Wzorcowy obraz kosci udowej i manualnie przygotowany jej obrys . . . . . . . 80
7.10 Prezentacja dzialania proponowanego algorytmu doktadnego dopasowania dla
obrazéw kosci udowej . . . . ... Lo 81
7.11 Poprawa detekcji kosci udowej z zastosowaniem algorytmu laczenia segmentow 83



Spis rysunkéw vii

7.12
7.13
7.14

7.15
7.16
7.17
7.18

8.1

8.2

8.3

8.4

8.5

9.1
9.2
9.3

Al
A2
A3
A4
A5

B.1
B.2
B.3
B4

B.5

B.6

Detekcja kosci tokciowej z wykorzystaniem metod zaproponowanych w pracy . 85
Detekcja jamy miednicy z wykorzystaniem metod zaproponowanych w pracy . 86
Detekcja drugiej kosci sSrédrecza lewej reki z  wykorzystaniem metod

zaproponowanych w pracy . . . . . . . . .. ... 87

Detekcja kosci piszczelowej z wykorzystaniem metod zaproponowanych w pracy 88

Detekcja kosci udowej z wykorzystaniem metod zaproponowanych w pracy . . 89
Detekcja kosci pietowej z wykorzystaniem metod zaproponowanych w pracy . 90
Detekcja kosci ramiennej z wykorzystaniem metod zaproponowanych w pracy . 91

Interaktywna  segmentacja  obrazu  algorytmem  dzialow  wodnych
z zastosowaniem znacznikéw punktowych . . . . ..o o000 oL 95
Wplyw potozenia punktu startowego na wynik segmentacji obrazu algorytmem
dzialéw wodnych . . . . .. .o 96
Mozliwosci doktadnego okreslania obiektow do segmentacji z zastosowaniem
znacznikow ciagtych . . . . oo o 97
Proces hierarchicznej segmentacji obrazu z wykorzystaniem algorytmu dziatow
wodnych na sztucznym obrazie . . . . ... ..o 98

Przyktady dziatania algorytmu dziatow wodnych ze znacznikiem na obrazach

przedstawiajacych nature . . . . . ... oL 100
Projekt graficznej bazy danych - pierwsze dodanie obrazéow do bazy . . . . . . 105
Projekt graficznej bazy danych - dodanie kolejnych obrazéw do bazy . . . . . . 106
Przyktadowy zrzut ekranu przedstawiajacy dziatanie skonstruowanej graficznej

bazy danych . . . . . ... 108
Detekcja krawedzi z uzyciem obrazu gradientowego . . . . . .. ... .. ... 116
Redukcja szumu filtrem Gaussa o wartosci sigma =2.0 . . . . . . . . . .. .. 118
Kierunek i zwrot gradientu . . . . . . .. .. oo L oo 118
Wynik eliminacji pikseli o niemaksymalnej wartosci . . . . . . .. .. .. ... 119
Obraz wynikowy dla algorytmu detekcji krawedzi algorytmem Canny . . . . . 119
Prezentacja dziatania algorytmu przeptywu optycznego Lukas-Kanade . . . . . 123
Prezentacja dziatania algorytmu przeptywu optycznego Horn-Schunck . . . . . 123
Prezentacja dziatania korelacyjnego algorytmu dopasowania blokow . . . . . . 123

Prezentacja dziatania algorytmu naktadania obrazéw bazujacego na ruchu
POZIOMIC . . . . . v v v v e e e e e e 126
Prezentacja dzialania dwukierunkowego algorytmu naktadania obrazéow
z wykorzystaniem krzywych B-Spline . . . . . ... ... 00000 127

Rezultaty naktadania obrazu uzyskane narzedziem bUnwarpJ . . . . . . . .. 128



Spis tabel

3.1 Macierz filtru usredniajacego o rozmiarach 7 x 7

3.2 Macierz filtru Gaussa o wartosci sigma =1 . .

A.1 Macierze filtrow gradientowych w kierunku poziomym i pionowym . . . . . . .

viii



Wykaz skrétow 1 oznaczen

analizowany obraz wejsciowy

obraz wynikowy

obraz po wygtadzeniu

obraz reprezentujacy segmenty uzyskane algorytmem dziatow wodnych
dwuwymiarowa funkcja rozktadu Gaussa

odchylenie standardowe rozktadu normalnego (sigma)
estymator krawedzi

gradient jasnosci obrazu

zbior pikseli tworzacych jeden segment na obrazie
wewnetrzne zréznicowanie podzbioru C;

minimalne drzewo rozpinajace podzbioru Cj
oznaczenie krawedzi grafu

waga krawedzi grafu e

oznaczenie biezacego i kolejnych analizowanych segmentdw
kryterium taczenia (podobienstwa) segmentéw Sy 1 Sy
miara spojnosci segmentu S

kolejne piksele segmentu S

kryterium tgczenia segmentu a z segmentem b
kryterium taczenia segmentu b z segmentem a
dhugos¢ granicy pomiedzy segmentami a i b

dhugos¢ granicy pomiedzy segmentami b i a

dhugos¢ krawedzi na granicy segmentow a i b

dhugosé krawedzi na granicy segmentéw b i a

obwod segmentu a

obwod segmentu b

1X



Czes¢ 1

Wprowadzenie



Rozdzial 1

Wstep

Wraz z pojawieniem si¢ pierwszych komputerow w potowie XX wieku rozpoczat sie
okres gwaltownego rozwoju spoteczenstwa cyfrowego. Elektroniczne maszyny liczace,
ktore zaczely pojawiaé sie najpierw w zastosowaniach naukowych, ekonomicznych oraz
wojskowych, obecnie wspieraja cztowieka niemal w kazdym rodzaju jego aktywnosci.
Dotyczy to nie tylko wykonywania dlugich i zmudnych obliczen, ale réwniez wsparcia
narzadow zmystu (np. wzroku). W szczegdlnosci, na przestrzeni ostatniego pdtwiecza
nastapit bardzo szybki rozwdj cyfrowej analizy obrazéw, co zaowocowato powstaniem
systemow wizyjnych, ktore znajdujg zastosowanie w wielu dziedzinach, poczawszy od
astronomii, geologii, fizyki, poprzez medycyne, biologie i ekologie, az po archeologie
i sztuke. Pomimo tego, ze systemy te nie sg tak doskonate jak ludzki narzad wzroku,
to moga znacznie wesprzeé i poszerzy¢ zakres jego mozliwosci. Przyktadowo — fotografia
cyfrowa i analogowa pozwalajg na utrwalenie obrazéw, ktore widzimy przez utamek
sekundy, umozliwiajac tym samym ich podzniejsza analiz¢ w sposob bardziej uwazny,
a co za tym idzie bardziej obiektywny. Teleskopy i mikroskopy poszerzaja zakres
ludzkiego widzenia, pozwalajac na obserwowanie obiektow w réznej skali. Nowoczesne
technologie moga rowniez zrekompensowaé naturalne ograniczenia ludzkiego oka, ktore
swidzi” tylko w ograniczonym przedziale czestotliwosci spektrum elektromagnetycznego
(Rys. 1.1). Tym samym mamy mozliwo$¢ obserwowania zjawisk zachodzacych nie
tylko w zakresie promieniowania widzialnego, ale réwniez promieniowania gamma
i rentgenowskiego, jak réwniez w pasmie podczerwieni i fal radiowych. Wtasnosé
ta juz w XIX wieku pozwolita W.C. Roentgenowi na zarejestrowanie obrazu kosci
cztowieka za pomoca odkrytego przez niego promieniowania X (zwanego réwniez od jego
nazwiska promieniowaniem rentgenowskim). W kolejnych latach rozpoczat sie intensywny
rozw0]j roznego typu urzadzen obrazowania medycznego, a do momentéw przetomowych
mozna zaliczy¢ [17] w szczegdlnosci: zbudowanie mikroskopu elektronowego przez
M. Knolla i E. Ruska, opracowanie zasad tomografii komputerowej przez A.M. Cormacka,
pierwsze zastosowanie ultradzwickéw oraz pierwsze wykorzystanie jadrowego rezonansu
magnetycznego. Narzedzia te stanowig obecnie podstawe nowoczesnych metod diagnostyki

medycznej.
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Rysunek 1.1: Spektrum elektromagnetyczne z zaznaczonym zakresem promieniowania
widzialnego (zrodto: Wikipedia).

Szerokie wykorzystanie systemow wizyjnych generuje ogromng ilo$¢ informacji
obrazowej. Dotyczy to juz nie tylko tak specjalistycznych zastosowan, jak diagnostyka
obrazowa, czy tez obserwacja nieba nowoczesnymi teleskopami. Dzieki upowszechnieniu
sie cyfrowych aparatéw fotograficznych oraz kamer wideo obraz jest gromadzony niemal
nieustanie przez coraz wigksza liczbe urzadzen. Niestety w wiekszosci przypadkéw jakosé
pozyskiwanych obrazéw nie jest zadowalajaca. Problem ten szczegdlnie dotyczy urzadzen
mobilnych, ktére pomimo coraz wiekszych matryc $wiattoczutych majg bardzo stabg
optyke. Chcac poddac takie obrazy analizie, niezbedne wydaje sie podjecie odpowiednich
krokow majacych na celu poprawe ich jakosci. Mozna w tym celu skorzysta¢ z metod
cyfrowego przetwarzania obrazu, ktére pozwalaja na usuniecie zakidocen powstatych
w trakcie procesu akwizycji, na ich wyostrzenie, a takze poprawe kontrastu oraz jasnosci
poszczegdlnych punktéw. Nawet tak przygotowane obrazy moga okazac si¢ bezwartosciowa
informacja, jesli nie zostang odpowiednio zinterpretowane. Angazowanie do tej roli tylko
i wylacznie cztowieka, nawet jedli na poczatku wydaje sie to najlepszym rozwigzaniem,
moze powodowaé szereg probleméw, ktére wynikaja przede wszystkim z ograniczen
ludzkiego narzadu wzroku. Pomimo tego, ze ludzki modzg przetwarza dane obrazowe
z predkoscia ok.100M B/s [69], to jednak szybko ulega znuzeniu, jesli obserwowana jest
przez dtuzszy czas ta sama scena. Dodatkowo nasze oko reaguje raczej na zmiany wartosci
bodzcow, niz na ich wartosci bezwzgledne. Czynniki te znacznie zmniejszaja doktadnosé
oceny zjawisk obserwowanych na obrazie i uniemozliwiaja uznanie jej za obiektywna.
W takiej sytuacji konieczne wydaje si¢ wprowadzenie kolejnych etapéw cyfrowej obrébki

obrazu, i na ile jest to mozliwe, dazenie do pelnej automatyzacji procesu pozyskiwania
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i oceny obrazu. Istotng role odgrywaja tu zaawansowane algorytmy segmentacji obrazu,
detekcji i $ledzenia obiektéw, a takze metody rozpoznawania wzorcow. Algorytmy te
utatwiaja poszukiwanie i mierzenie analizowanych obiektow, ale nie sa w stanie dokona¢
pelnej interpretacji zjawisk zarejestrowanych w obrazie. W tym celu niezbedna jest
specjalistyczna, czesto rowniez interdyscyplinarna wiedza, ktorg posiada osoba doktadnie
znajaca badane zagadnienie. Z taks sytuacja spotykamy sie np. w medycynie, gdzie
lekarz bazujac na swojej wiedzy i doswiadczeniu potrafi oceni¢ obraz i na tej podstawie
dokonuje diagnozy stanu zdrowia pacjenta. Wtasnie taka wiedza i doswiadczenie,
po odpowiednim zamodelowaniu w algorytmach przetwarzania obrazu, pozwala na
prowadzenie prac naukowych [34, 24, 32] ukierunkowanych na tworzenie automatycznych
lub pétautomatycznych metod analizy obrazu. Powstaja réwniez prace [19, 70], ktorych
celem jest transfer wiedzy eksperckiej do systeméw komputerowych w celu umozliwienia
automatycznego rozumienia obrazéw. Tego typu badania daja nadzieje, ze w niedalekiej
przysztosci nowoczesne systemy wizyjne zdobeda uznanie w kolejnych dziedzinach zycia
jako realne wsparcie dla cztowieka.

W chwili obecnej wyzwaniem dla inzynierow tworzacych systemy wizyjne jest
konstruowanie uogolnionych algorytméw, ktore beda mogtly znalezé zastosowanie w wielu
roznych przypadkach, a nie bedacych wytacznie rozwiazaniami dedykowanymi dla
konkretnego problemu. Znaczna cze$¢ popularnych algorytmow segmentacji obrazu
pozwala jedynie wykry¢ elementarne obiekty wystepujace na obrazie, a nie cate obszary,
ktore odpowiadaja obiektom istniejacym w rzeczywistosci. Podejscie to jest sprzeczne
z naturg zmystu wzroku, ktory najpierw koncentruje naszg uwage na gtownych obiektach,
ktore widzimy, a dopiero pozniej pozwala nam dostrzec ich szczegdty. W niniejszej pracy
zostanie podjeta tematyka detekcji takich obiektow, zwanych dalej duzymi obiektami.

Sciste zdefiniowanie duzego obiektu jako elementu obrazu napotyka na podstawows
trudno$¢, wynikajaca z faktu, ze obraz stanowi jedynie pewne odwzorowanie
rzeczywistosci. Wyobrazmy sobie pojedyncza osobe stajaca przed gtadka Sciana. Jesli
w odpowiedni sposob oswietlimy tg osobe, to na $cianie uzyskamy jej cien. Sfotografowanie
tego cienia doprowadzi do powstania obrazu, na ktorym z tatwoscig wyréznimy jeden duzy
obiekt, a mianowicie cienn omawianej osoby. Jezeli zrobilibysmy zdjecie tej osoby i wszystkie
punkty jej obrazu istotnie réznityby sie od tla (bedzie tak zapewne np. w przypadku
osoby w ciemnym ubraniu i $nieznobialej $ciany), to réwniez wzglednie tatwe bedzie jej
rozpoznanie jako jednego duzego obiektu. Sprawa skomplikuje sie, gdy sfotografujemy
osobe¢ ubrana na biato lub dwie osoby, szczegélnie, gdy beda np. przytulone do siebie
i ubrane w podobny sposéb. Obserwator takiego wydarzenia prawdopodobnie nie bedzie

mial probleméw z rozréznieniem osob, o ktérych mowa, jednak zadanie to moze by¢ juz
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dosy¢ skomplikowane do rozwigzania z pomocg ogolnie znanych metod komputerowej
analizy obrazy.

Podstawa zaliczenia danej grupy pikseli jako obiektu powinno byé¢ to, ze
odzwierciedlaja one obiekt istniejgcy fizycznie, a nie fakt posiadania wspdlnej cechy,
takiej jak kolor, poziom szarosci, czy sasiedztwo. W ogoélnym przypadku do detekeji tak
rozumianych duzych obiektéw nie wystarczy ocena wartosci poszczegdlnych punktéw —
konieczne jest uwzglednienie wiedzy o fizycznych cechach badanych obiektow. Zapis takiej
wiedzy w postaci sformalizowanej moze by¢ bardzo trudny, szczegdlnie, jesli zatozymy, ze
akwizycja obrazu moze przebiegaé¢ nie tylko za pomocg powszechnie znanych aparatow
fotograficznych, ale réwniez innych urzadzen, takich jak kamera termowizyjna, aparat
rentgenowski lub tomograf komputerowy.

Duze obiekty w rozumieniu niniejszej pracy, tak naprawde nie musza byc
w rzeczywistosci obiektami o duzych rozmiarach. Wazne jest to, aby byty to obiekty
duze w skali obrazu. Moze to by¢ np. cate osiedle mieszkalne lub seria blisko rosnacych,
nachodzacych na siebie drzew. Z drugiej strony moze to by¢ np. pojedyncza zywa komorka,
pod warunkiem, ze zajmuje znaczny obszar przedstawiajacego ja obrazu. Obiektywnie
trudno wskaza¢ warto$é¢ progowa, ktora oddzielataby duze obiekty od matych, ale mozna

zaproponowa¢ kilka kryteriow utatwiajacych takie rozréznienie.

1. Wielko$¢ obiektu wzgledem innych obiektéw. Kryterium to mozna rozpatrze¢ na

dwa sposoby:

e Jesli obraz przedstawia podobne obiekty, to mozna zatozy¢, ze beda one duzym

obiektami, jesli razem zajmujg wicksza czes¢ obrazu, a ich liczba nie przekracza
kilku (maksymalnie kilkunastu) egzemplarzy. Przykladem opisywanej tutaj

sytuacji moze by¢ obraz mocno powiekszonej struktury komorkowe;.

e W przypadku obrazu, na ktérym wystepuja rézne obiekty, do duzych mozna
zaliczy¢ te o najwiekszym rozmiarze, pod warunkiem, ze w sumie ich
powierzchnia rowniez zajmuje wieksza czesé obrazu, a liczebnosé nie przekracza

kilku, wzglednie kilkunastu sztuk.

2. Wizualna odrebnos¢ obiektu. Duzy obiekt na obrazie niekoniecznie musi by¢

obiektem pojedynczym. Moze on sktadaé¢ sie z mniejszych, sktadowych obiektow.
Taka grupe mozna sklasyfikowaé jako jeden obiekt, jesli istnieje problem z wizualnym
oddzieleniem poszczegdlnych obiektow od siebie. Przyktadem moze by¢ grupa drzew
rosngcych blisko obok siebie, ktére na siebie nachodza. Dodatkowo, sklasyfikowaniu
zbioru obiektow jako jeden duzy obiekt moze sprzyjac¢ liczba tych obiektow. Jesli
jest ich kilkadziesigt, a nawet kilkaset, a do tego tworza one skupisko oddzielone

od innych obiektow, moga by¢ one uznane jako jeden duzy obiekt. Jako przyktad
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mozna podaé ttum ludzi na koncercie muzycznym stojacych na otwartej przestrzeni.
W tym przypadku kryterium klasyfikacji moze by¢ np. stosunek gabarytéw obiektu

do jego odlegtosci od najblizszych sasiadow.

Podane kryteria nie sg kryteriami $cisle liczbowymi, ale raczej zbiorem wskazéwek
i cech duzych obiektow, ktore moga utatwic ich rozréznienie sposréd innych obiektow na
obrazie. Kryteria te mogltyby zostaé¢ opisane za pomocg teorii liczb i zbioréw rozmytych,
jednak réznorodnosé sytuacji, jakie moga zosta¢ przedstawione na obrazie moze by¢
tak duza, ze bardzo trudne, wrecz niemozliwe jest jednoznaczne okreslenie przedzialow
klasyfikacji. W zwiazku z tym w dalszej czesci pracy zaklada sig, ze kazda seria zdjec,
ktora bedzie podlega¢ analizie, powinna zosta¢ wezesniej oceniona przez uzytkownika, czy
zawiera duze obiekty czy tez nie. Taka ocena, pomimo tego, ze bedzie oceng subiektywna,
jest niezbedna, aby uszczegdtowic jaka przestrzen na obrazie maja zajmowac¢ duze obiekty
i jaka moze by¢ ich maksymalna liczebnos¢ (kryterium 1) i czy jest mozliwe wizualne
rozréznienie poszczegdlnych elementow tworzacych wieksza grupe (kryterium 2).

Wstepna ocena zdje¢ wykonana przez uzytkownika, moze byé¢ rowniez niezbedna tam,
gdzie jest potrzebna dodatkowa wiedza pozwalajaca okresli¢ granice zalegania duzych
obiektow. Wiedza ta moze wynikaé¢ z doswiadczenia, a nawet intuicji osoby oceniajacej, co
jeszcze bardziej utrudnia sformalizowanie jej w postaci przedzialéw i kryteriow liczbowych.
Aby zilustrowaé tego typu sytuacje, mozna wyobrazi¢ sobie zdjecie lotnicze lub satelitarne
przedstawiajace duze miasto (przyklady na rysunkach 1.2a i 1.2b). Jesli zadaniem bytoby
wyznaczenie obszaru miasta na tym obrazie, to mozna wskazaé¢ kilka przyktadowych

probleméw z tym zwigzanych:

e obszar centrum (wysoka zabudowa, mato zieleni) rézni sie znacznie od przedmiesé

i dzielnic willowych,

e dzielnice willowe z kolei wygladaja podobnie, jak otaczajace miasto mniejsze

miasteczka, ktore do niego nie naleza,

e czes¢ miasta jest zacieniona lub wrecz zastonieta przez chmury, co utrudnia lub

uniemozliwia rozpoznanie niektérych obszarow,

e w przypadku gdy miasto potozone jest w terenie goérzystym, zabudowa moze
by¢ znacznie rzadsza i porosnieta dodatkowo licznymi drzewami i krzewami
upodobniajac sie tym samym do licznych podmiejskich (juz poza miastem)

nieuzytkow.

Wskazane powyzej problemy pomimo pewnego stopnia skomplikowania, wydaja si¢ tatwe

do rozwigzania w drodze manualnego zaznaczenia obszaru miasta przez uzytkownika
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Rysunek 1.2: Zdjecia przyktadowych miast ilustrujace problemy detekcji duzych obiektow.
(a) Bergen, Norwegia (autor: Leszek Wojnar).
(b) Salt Lake City, Utach, USA (autor: Rick Willoughby).

na obrazie. To samo zadanie, jesli mialoby zosta¢ rozwigzane w pelni automatycznie
przez komputer, nie wydaje si¢ juz takie trywialne. Potrzeba podjecia tego zadania

wynika przede wszystkim z szybkosci i powtarzalnosci analizy wykonywanej przez
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komputer. Powtarzalno$¢ wynikéw analizy moze z powodzeniem zréwnowazy¢ drobne
btedy w detekcji obiektow.

Trudnosci w analizie duzych obiektéw na obrazach komputerowych moga wynikac¢
nie tylko z problemu obiektywnego oddzielenia ich od pozostalych obiektéw (moze to
wymagaé nawet zaangazowania osoby zewnetrznej, ktora wskaze ich dodatkowe cechy),
ale réwniez z problemoéow z ich akwizycja i cyfrowym zapisem. Nierzadko zdarza sie,
ze 7z powodu swojej wielkosci obiekty te bywaja nieréwnomiernie oswietlone, a ich
krawedzie w réznych miejscach obrazu majg rézne poziomy ostrosci. Czesto bywa tak,
ze maja one strukture niejednorodng i moga wyglada¢ na obrazie jako zbidr kilku
obiektéw, choé¢ w istocie tworzg jeden wiekszy obiekt. W dalszej czedci pracy zostanie
dodatkowo rozpatrzona mozliwos¢ wystepowania zaklocen w obrazie, ktore jeszcze
bardziej utrudniaja proces detekcji duzych obiektow.

Wymienione powyzej przyktadowe problemy w istotny sposéb utrudniaja analize
obrazow przedstawiajacych duze obiekty. Istnieje wiele typow obrazéw, ktérych moze

to dotyczyé. Oto niektére z nich:
e wybrane sktadniki struktur metali i ich stopéw (np. obszary eutektyk (Rys. 1.3a)),
e obrazy przedstawiajace nature (Rys. 1.3b i 1.3e) - zar6éwno rosliny jak i zwierzeta,

e obszar narzadow wewnetrznych na obrazach z tomografii komputerowej, np. obszar
ptuc (Rys. 1.3¢),

e slady zuzycia na powierzchni réznych elementéw (np. zuzyta opona samochodowa

(Rys. 1.3d) lub ,wyslizgany” obszar touch-pada),

e obszar elementéw kostnych, np. obszar kosci udowej (Rys. 1.3f) oraz innych obiektéw

(Rys. 1.3g, 1.3h i 1.31) na obrazach rentgenowskich.

Dla obrazéw takich jak te opisane powyzej i innych, na ktérych wystepuja duze obiekty,
celem rozprawy bedzie opracowanie nowych metod przetwarzania obrazu, dziatajacych
podobnie jak nasz zmyst wzroku, ktéry ma zdolnos¢ do eliminacji zaktdcen oraz
umiejetno$¢ korzystania z bazy wiedzy. Cel tez zostanie doktadnie sprecyzowany pod
koniec rozdziatu 2, gdzie zostala rozwinieta problematyka detekcji duzych obiektéw oraz

zostal przedstawiony aktualny stan badan w tym zakresie.
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(2)

Rysunek 1.3: Obrazy prezentujace przyktady duzych obiektéw (dokladny opis Zrédel

w tekScie; Rys. 1.3a @ 1.3d Zrédio Internet. Rys. 1.3b i 1.3e pobrano z ogdolnodostepnej

bazy obrazéw Berkeley Segmentation Dataset and Benchmark [//]. Rys. 1.3c¢ jeden

2z przyktadowych obrazow pluc pozyskanych z Collegium Medicum Uniwersytetu

Jagiellonskiego. Rys. 1.3f jeden z obrazow radiologicznych kosci udowej pozyskany

z Krakowskiego Centrum Medycznego. Rys. 1.3g, 1.3h i 1.3i pochodzq internetowej bazy
obrazéw medycznych Image Retrieval in Medical Applications).
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Rozprawa zostata podzielona na 5 czesci:

|

IT

I1I

IV

Wprowadzenie poza ogoélnym wstepem do problematyki detekcji duzych
obiektéw (Rozdz. 1), zawiera bardziej szczegdtowa analize podejmowanego tematu
pracy przy uwzglednieniu aktualnego stanu wiedzy (Rozdz. 2). Pod koniec rozdziatu
SAnaliza problemu, cel i zakres pracy’ okreslono cel pracy, podano jej zakres oraz

postawiono tezy, ktére beda weryfikowane w kolejnych czesciach pracy.

Przygotowanie obrazu do dalszej analizy przedstawia metody, ktérych
uzycie jest zalecane na etapie wstepnej obrobki materialu badawczego przed
przystapieniem do wlasciwego procesu jego analizy. Omoéwiono tutaj metody
usuwania szumu z obrazu (Rozdz. 3), algorytmy wstepnej segmentacji (Rozdz. 4)
oraz znane techniki taczenia regionéw (Rozdz. 5), ktére byly testowane przed

opracowaniem wtasnych algorytmoéow.

Algorytmy segmentacji oraz detekcji duzych obiektéw stanowi gtéwna czesé
pracy, gdzie zaprezentowano trzy koncepcje segmentacji i detekcji duzych obiektow.
Kazda z tych koncepcji (Rozdz. 6, 71 8) bazuje na powszechnie znanych w literarurze
metodach przetwarzania obrazu, a wkltadem wtasnym autora niniejszej pracy sa dwa
nowe algorytmy (Rozdz. 6.2 i 7.2), ktoérych celem jest usprawnienie ich dziatania

i poprawa jakosci uzyskiwanych przez nie wynikow.

Podsumowanie zawiera nie tylko koncowe wnioski (Rozdz. 10), ale réwniez
wskazuje na propozycje wykorzystania opracowanych metod w systemie
automatycznego rozpoznawania i detekcji duzych obiektéw, ktorego projekt i etapy

realizacji opisano w rozdziale 9.

Dodatki. Ostatnia cze$¢ pracy zawiera opis znanych w literaturze algorytméow
analizy obrazu (Dodatek A i B), ktore byty podstawa opracowania wtasnych metod
badawczych. Pomimo tego, ze prawdopodobnie znane sa one osobom na co dzien
zajmujacym sie komputerows analizg obrazu, to zostaty dotaczone, aby pozostate

osoby rowniez mogty poznaé zasady ich dziatania.
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W celu graficznej ilustracji podejmowanej tematyki, a nastepnie opisu przygotowania
danych do analizy i ostatecznej prezentacji dziatania opracowanych metod wykorzystano
wiele przyktadowych obrazéw. Pochodza one nie tylko z publicznie dostepnych zasobow
Internetu, ale zostaty réwniez udostepnione przez lekarzy z krakowskich osrodkow

medycznych. Ponizej przedstawiono krotka charakterystyke tych danych.

e Obrazy radiologiczne kosci udowej (przykladowy obraz na rysunku 1.3f) - seria
20 obrazéw rentgenowskich przedstawiajacych lewa kos¢ udows udostepnione przez

Krakowskie Centrum Medyczne®.

e Obrazy tomograficzne klatki piersiowej (przyktadowy obraz na rysunku 1.3c) -
seria 25 skanéw tomograficznych wykonanych dla 5 roéznych pacjentéw chorych
na astme (5 skanéw dla jednego pacjenta). Obrazy pochodza z II Katedry Chordb

Wewnetrznych Collegium Medicum Uniwersytetu Jagielloniskiego®.

e Obrazy z projektu Image Retrieval in Medical Applications - IRMA 20093, do
ktorych uzyskano licencje na ich przetwarzanie na potrzeby badan naukowych
z Zaktadu Informatyki Medycznej Uniwersytetu Aachen. Przykladowe obrazy
pokazano na rysunku 1.3g, 1.3g i 1.3g.

e Obrazy z publicznie dostepnej bazy danych Berkeley Segmentation Dataset
and Benchmark® (przyktadowy obraz na rysunku 1.3b i 1.3e), ktéra zostala
przedstawiona w artykule [11]. Baza ta jest czesto wykorzystywana do testowania
i poréwnywania wynikéw dziatania nowo tworzonych algorytméw detekeji krawedzi

w obrazie.

Dla pozostatych obrazéw, nie wymienionych powyzej, ich zrédta pochodzenia podano

kazdorazowo w momencie ich uzycia w tekscie.

'Krakowskie Centrum Medyczne, ul. Mikotaja Kopernika 32, Krakéw.

21T Katedra Choréb Wewnetrznych CM UJ, ul. Skawifiska 8, Krakéw.

3Wiecej informacji o bazie danych Image Retrieval in Medical Applications 2009 mozna przeczytaé
na stronie http://ganymed.imib.rwth-aachen.de/irma/.

4Baza danych jest dostepna w Internecie pod nastepujacym adresem: http://www.eecs.berkeley.
edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/.


http://ganymed.imib.rwth-aachen.de/irma/
http://www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/
http://www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/

Rozdzial 2

Analiza problemu, cel i zakres pracy

Standardowy proces dziatania komputerowych metod analizy obrazu sktada sie z kilku
etapow [75]. Najpierw z obrazu usuwany jest szum wynikajacy z niedoskonatosci aparatury
do akwizycji obrazu (etap 1). Nastepnie wyznaczana jest granica zalegania obiektu lub
grupy obiektéw, ktére w danym momencie sa przedmiotem badan (etap 2). Ostatecznie
obiekty sa mierzone (etap 3), a wynik jest prezentowany uzytkownikowi lub zapisywany do
bazy danych (ewentualnie pliku lub arkusza kalkulacyjnego). Dodatkowo program moze
dokonac klasyfikacji danego obiektu, jesli zostaly zdefiniowane odpowiednie kryteria oceny
(etap 4). Zaréwno dla pierwszego, jak i trzeciego etapu istnieje wiele metod ogdlnych,
ktore sprawdzajg sie w zdecydowanej wiekszosci przypadkow. Algorytmy usuwania szumu
najczesciej staraja sie wygtadzi¢ obraz biorac pod uwage otoczenie punktu. Stosujac
proste obliczenia statystyczne, takie jak mediana lub $rednia, mozna szybko usunaé
wartosci skrajne wprowadzane przez szum. 7 kolei pomiary wykonywane sg najczesciej
na obrazie binarnym, przedstawiajacym poszukiwane obiekty i obejmuja wyznaczenie
roznych parametrow geometrycznych i statystycznych. Etapem, od ktérego najsilniej
zalezy powodzenie catego procesu komputerowej analizy obrazu jest detekcja obiektow.
Czesto jest to zadanie na tyle trudne, ze wymaga specjalistycznej wiedzy z zakresu
przetwarzania obrazéw. Projektowane algorytmy sa albo zbyt ogoélne tak, iz nie sa
w stanie rozwigza¢ postawionego przed nimi zadania w stopniu satysfakcjonujacym, albo
sg dedykowane do konkretnego zbioru obrazéw, przez co nie jest mozliwe ich zastosowanie
dla innych typéw obrazéw. Wstepnym zadaniem jakie postawiono sobie na poczatku
rozpoczecia prac nad niniejsza rozprawa, bylo umozliwienie latwej konfiguracji
parametrow algorytmu detekcji, tak aby mogl on zosta¢ dostosowany do
analizy nie tylko jednego, ale wielu réznych grup obiektéw. Wazng kwestia, ktéra
brano réwniez pod uwage jest mozliwosé ukrycia przed uzytkownikiem szczegdlow
zwigzanych z metodami komputerowej analizy obrazu i wykorzystanie przede
wszystkim jego wiedzy w zakresie obejmujgcym badanie.

Proponowany zakres rozprawy doktorskiej dotyczy problemu detekcji obiektéw,
ktore z powodu swojej wielkosci oraz ewentualnego zrdznicowania zardéwno tta, jak
i samych obiektéow, nie moga by¢ wydzielone z obrazu na podstawie prostych,

jednoznacznych parametréw. Moze to by¢ zwiazane z lokalnymi whasnosciami obiektu (np.

12
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lokalne minima/maksima), losowymi zaburzeniami (przystoniecie innym obiektem) lub
globalnymi wtasno$ciami obrazu (np. nieréwnomierne o$wietlenie). Dodatkowy problem
moga stwarza¢ nieostre granice obszaru, ktéry ptynnie przechodzi w tto lub taczy sie
z innymi elementami. Rozwazone zostanie réwniez wystepowanie szumu powodujacego
zaktocenia poziomu szarosci lub koloru na poziomie pojedynczych pikseli obrazu.

Powyzsze problemy dobrze ilustruje radiogram kosci udowej pokazany na rysunku 2.1a.
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Rysunek 2.1: Wskazanie probleméw w analizie duzych obiektéw na przykltadzie obrazu (a)

kosci udowej. (b) Obraz z natozonymi liniami, dla ktérych wygenerowano profile widoczne

na (d) i (e). Profil (d) odpowiada linii zéttej na obrazie (b), natomiast profil (e) linii

niebieskiej. Kierunek profilu zostal okreslony cyframi zaznaczonymi na (b). Obraz (c)

wskazuje na problematyczne fragmenty obrazu z punktu widzenia jego automatycznej

analizy (szczegolowy opis w tekscie). Wykres (f) przedstawia wykres histogramu dla (a).
(Opracowanie wlasne).

Na obrazie tym mozna wyrdznic kilka elementéw: obszar miednicy, obszar kosci udowe;j
oraz tto. Ko$¢ udowa pomimo tego, ze jest Scisle wpasowana w miednice, anatomicznie
jest osobnym elementem kostnym. Dalsze cechy anatomiczne nie beda analizowane,
zostang natomiast wskazane problemy wystepujace na tym obrazie z punktu widzenia
jego cyfrowego przetwarzania, a w szczegdlno$ci wydzielenia obszaru kosci udowej. Na
poczatku warto przesledzi¢ informacje jakie daje wygenerowanie histogramu oraz profili

dla wybranych linii. Histogram pokazany na rysunku 2.1f jest rozktadem wartosci pikseli
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w obrazie. Nie wskazuje on tutaj wyraznego rozgraniczenia pomiedzy poszczegdlnymi
obszarami obrazu, co moze utrudnia¢ wyznaczenie progu binaryzacji. Podobne wnioski
mozna wysunaé obserwujac profile wyznaczone na przekatnych obrazu. Wida¢ w nich
nie tylko brak wystepowania ostrych granic pomiedzy obszarem kosci udowej a miednicg
oraz obszarem kosci udowej a ttem obrazu, ale rowniez zmienny poziom wartosci pikseli
w obrebie samej kosci udowej (wykres 2.1d). Te i inne problemy dodatkowo zaznaczono
strzatkami na rysunku 2.1c. Wskazuja one na nastepujace cechy, ktore moga by¢

problematyczne podczas przetwarzania tego obrazu:
e nieréwnomierny poziom jasnosci pikseli w obrebie kosci udowej (strzatki 1),

e zmieniajaca sie ostros¢ granicy pomiedzy koscia udowa a ttem, poczawszy od
wyraznie zaznaczonej w dolnej czeSci obrazu (strzatka 2), po slabsza w jego

srodkowej czesci (strzatka 3),
e brak wyraznej granicy pomiedzy koscia udowa a miednica (strzatka 4),

e dodatkowe artefakty przylegajace do kosci udowej (strzatka 5), ktére powinny zostaé

wskazane jako osobny obiekt w celu pozniejszej analizy,
e nieréwnomierne tto (strzatka 6).

Tego typu utrudnienia komplikuja przygotowanie algorytmu detekcji badanego obiektu,
niezaleznie od tego, czy jest to obraz przedstawiajacy kos¢ udows, czy tez dowolny
inny obraz. Duze obiekty, ktére w nich wystepuja uniemozliwiaja zastosowanie
jednego algorytmu segmentacji i wymagaja konstruowania bardziej ztozonych, czesto
dedykowanych algorytméw. Aby pokaza¢ problemy, jakie wiazg sie z komputerowsg
interpretacja obrazu dla duzych i niejednorodnych obiektéw przeanalizowano grupe
przykladowych obrazéw! z wykorzystaniem klasycznych algorytmdéw segmentacji. Wnioski

z tej analizy przedstawiono ponizej:

e Algorytmy progowania, zwigzane z poszukiwaniem optymalnej wartosci

granicznej [51, 77] oddzielajacej obiekt od tta lub od innych obiektéw, nie dzialtaja
najlepiej. Znajdowana przez nie warto$¢ (prég binaryzacji) potrafi poprawnie
wskazac¢ tylko czes¢ obiektu, dodajac lub pomijajac inne elementy. Ponadto, rézne
obiekty na tym samym obrazie moga wymagaé¢ roéznych warto$ci progowych.

Roéwniez zastosowanie progowania z histereza, dla ktorego okresla sie¢ dwie wartosci

progu - wyzsza, ktéra zaznacza fragmenty obiektu, oraz nizsza, ktérej zadaniem

ITesty prowadzone byly z wykorzystaniem obrazéw wskazanych w poprzednim rozdziale niniejszej
pracy, gdzie opisano ich Zrédla pochodzenia. Omawiane algorytmy bedg ilustrowane przede wszystkim
za pomoca obrazu koéci udowej, dla ktérego pokazano podstawowe problemy z punktu widzenia jego
komputerowej obrobki.
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(d) ()

Rysunek 2.2: Proby segmentacji obiektow na obrazie przedstawiajacym fragment
miednicy oraz kosci udowej z wykorzystaniem standardowych metod przetwarzania obrazu
(dodatkowy opis w tekscie).

(a) Progowanie z histereza z progiem wyzszym réwnym 204 (obszar czerwonym) i progiem
nizszym réwnym 178 (obszar zielony). Jak widaé¢ na tym rysunku, szybciej zostaty wliczone
punkty nalezace do tta (lewy gorny rég), anizeli punkty nalezace do obiektu.

(b) Rezultaty progowania adaptacyjnego o wartos$ci promienia réwnej 30.

(¢) Wyniki rozrostu obszaru. Pomaranczowy obszar uzyskano poprzez przylaczenie
wszystkich punktow majacych wartos¢ nizsza od 35 na obrazie gradientowym. Zwiekszenie
tej warto$ci o 1 powoduje rozlanie sie obszaru nie tylko na kolejne fragmenty kosci, ale
rowniez na znaczne fragmenty tta.

(d) Segmentacja bazujaca na krawedzi, gdzie wszystkie punkty zamkniete jedna linia
krawedzi stanowia osobne obiekty. Z powodu braku ciagtosci linii krawedzi na obrazku (d)
widzimy tylko 3 segmenty. Detekcje krawedzi wykonano przy uzyciu algorytmu Canny [7].
(e) Wyniki segmentacji algorytmem dzialéw wodnych, po jego wezesniejszym wygtadzeniu
filtrem Gaussa o wartosci sigma rownej 1.

(f) Proba wyznaczenia obszaru kosci udowej przy uzyciu algorytmu aktywnego konturu.
(Opracowanie wlasne).
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jest zakreslenie pozostalych fragmentéw nalezacych do obiektu i przylegajacych do
obszaru uzyskanego wczeéniej z wykorzystaniem wartosci wyzszej - nie sprawdza
sie na tego typu obrazach (przyktad na rysunku 2.2a). Przetestowano réwniez

algorytm progowania adaptacyjnego, w ktorym prog jest wyznaczany dynamicznie

na podstawie lokalnego otoczenia (zazwyczaj jest to kwadrat, badz tez okrag, gdzie
dlugosé boku/promienia jest podana przez uzytkownika jako parametr wejsciowy
dla algorytmu). To ostatnie podejscie daje podobny rezultat jak na rysunku 2.2b,

co znacznie odbiega od oczekiwanego celu analizy.

e 7 powodu braku jednorodnosci obiektu algorytmy rozrostu [20, 1, 22] (ang. region

growing) startujace z losowych punktéw, badZz tez punktéw wyznaczonych przez
uzytkownika, zatrzymuja sie po objeciu tylko czesci obszaru lub wykrywaja zbyt
duze obszary (przykltad na rysunku 2.2c).

e Algorytmy oparte o detekcje krawedzi z jednej strony zatrzymuja sie na drobnych

krawedziach w obiekcie, a z drugiej strony staja sie bezuzyteczne w przypadku
nieostrych granic. Najwiekszym problemem jest jednak fakt braku ciaglosci granic
i automatyczny dobor tych fragmentow, ktére majg by¢ sklejone do postaci jednego

obiektu? (przyktad na rysunku 2.2d).

e Wada dwoch kolejnych narzedzi jest niepotrzebny podzial duzego obiektu na
kilka mniejszych. Pierwsze z nich — dziaty wodne? [73, 1] (ang. watersheld) — jest
wrazliwe na drobne lokalne gradienty (przyktad na rysunku 2.2e), natomiast drugi

— dzielenie i taczenie regionéw? (ang. split and merge technique) — zatrzymuje sie

na pewnym etapie dziatania nie potrafigc scali¢ dwoch niejednorodnych elementéow

(przyktad na rysunku 2.3b).

e Aktywne kontury [2, 12, 50] sa narzedziami skutecznymi, ale zwykle wymagaja pracy

w trybie interaktywnym i sa efektywne jedynie w ograniczonym zakresie przypadkow

(przyktad na rysunku 2.2f).

Pomimo tego, ze wskazane algorytmy mnie daja satysfakcjonujacych rezultatow
w przypadku ich samodzielnego stosowania, to czesto bywaja uzywane jako jeden
z elementow bardziej ztozonych algorytméw. Powstaja rowniez liczne ich modyfikacje,

ktore lepiej sprawdzaja si¢ od pierwotnych wersji w SciSle okreslonych sytuacjach

2Problematyke ta szerzej opisano w rozdziale 6.1. Problem nieciagloéci krawedzi i sposoby ich laczenia.

3Podstawy dzialania algorytmu dziatéw wodnych opisano w rozdziale 4.1. Klasyczny algorytm dzialéw
wodnych oraz 8.1. Algorytm dzialéw wodnych bazujacy na znacznikach.

4Mozliwoéci stosowania algorytméw laczenia segmentéw zostalty oméwione w rozdziale 5. Laczenie
segmentow.
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i moga wymagacé spetnienia dodatkowych warunkéw, np. zwigzanych z przygotowaniem
o$wietlenia lub wyborem urzadzenia akwizycyjnego.

Przeprowadzona analiza literatury pozwala na wskazanie szeregu metod i koncepcji,
ktore moga znalezé¢ zastosowanie do detekcji duzych obiektéw. Mozna do nich zaliczy¢
wymieniony wezesniej algorytm dziatéw wodnych [73, 4], algorytmy aktywnego konturu [2,
12, 50], algorytmy bazujace na teorii graféw [18, (3], a takze algorytmy, ktérych podstawa
sa rownania rézniczkowe czastkowe, takie jak metoda poziomic (ang. level set) [2, 12, 50)]
i inne. Algorytmy te, nawet jesli sg znacznie bardziej zlozone od wczesniej opisanych
klasycznych algorytmow, moga sprawia¢ problemy w detekcji duzych obiektow, takich
jak kos¢ udowa pokazana na rysunku 2.1a. Wynika to z faktu, iz wiekszo$¢ z nich traktuje
obraz jedynie jako macierz liczb, nie biorac pod uwage informacji w nim zawartych i cech

wyrozniajacych badane obiekty od innych obiektéw i od tia.

Rysunek 2.3: Mozliwosci redukeji liczby segmentéw poprzez zastosowanie algorytmu
laczacego segmenty. (a) Wstepna segmentacja obrazu algorytmem dziatéw wodnych.
(b) Wyniki laczenia segmentéw. (opracowanie wlasne)

Kolejna grupa algorytméw uwzglednia wiedze przekazana przez uzytkownika lub
zebrana w trakcie wczedniejszego dziatania (algorytmy bazujace na doswiadczeniu).
Najprostsza forma tego podejscia, ktore jest obecnie szeroko stosowane, jest algorytm
laczenia regionow [28, 62, 71]. Glowna idea jego dzialania jest scalanie obiektow, ktore
speliaja wczesniej ustalone kryterium jednorodnosci, bedace zazwyczaj pewna miara
statystyczna (np. Srednia wartosci wszystkich pikseli w dwdch obszarach jest zblizona,
zatem zostang one polaczone (przyktad na rysunku 2.3)). Trudnoscia w ich stosowaniu
bywa wtasciwe okreslenie kryterium podobienstwa obiektow i wartosci progowej mowiacej,

ktore elementy powinny zostaé ze soba polaczone. Nawet jesli uda nam sie dobraé te
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parametry w odpowiedni sposob, to moze sie zdarzy¢, ze wczesniej zostanie wtaczony
inny obiekt, anizeli ten, o ktéry nam chodzito (problemy tego typu moze sprawié¢ np.
detekcja osoby w zielonym swetrze stojacej na trawie).

Innym podejsciem jest zautomatyzowanie procesu generowania dedykowanych
algorytmow dla wezesniej okreslonych grup obrazéw. W tym przypadku podejmowane sg
proby [11, 56] opisania wiedzy specjalisty z zakresu przetwarzania obrazu i umieszczenie
jej w systemie ekspertowym. Taki system powinien po uprzednim szczegétowym
opisaniu zadania do analizy wygenerowa¢ sekwencje przeksztalcen obrazu dazaca do
wydzielenia poszukiwanego obiektu. Jednak z powodu trudnosci ze sformalizowaniem
wiedzy ekspertow metody te ciggle pozostajg w sferze koncepcji i nie znajduja szerokiego
zastosowania praktycznego.

Metody inzynierii wiedzy w analizie obrazu sa wykorzystywane nie tylko w kontekscie
systeméw ekspertowych, ale réwniez uzywa sie ich do przygotowania obszernych baz
danych wzorcéow z danej dziedziny [11, 61, 5|. Zaklada sie, ze dla kazdego obiektu
opisywanego w bazie danych powinien zosta¢ zgromadzony odpowiednio duzy zbior
przyktadéw moéwiagcych o tym, jak ten obiekt wyglada i jakie obiekty zazwyczaj go
otaczaja. Jako przyktad mozna podaé¢ zdjecia przedstawiajace miasto z perspektywy
przechodnia. Prawdopodobnie znajda sie na nim budynki, ulice, samochody i inne
osoby. Zawarty w bazie danych bogaty zestaw wzorcow opisujacych te obiekty
powinien umozliwi¢ poprawng segmentacja obrazu i automatyczne nazwanie wydzielonych
elementow. Niestety, nawet po zdefiniowaniu doktadnych baz wzorcow czesto wystepuja
problemy, kiedy widoczny jest tylko fragment obiektu lub pojawi si¢ inny obiekt podobny
do niego.

Opisane powyzej podejScie bywa rowniez stosowane na potrzeby diagnostyki
medycznej i nosi nazwe segmentacji bazujgcej na atlasie [59, 52, 58, 37] (ang. Atlas
based image segmentation). Sprawdza sie ono w przypadku obrazéw bardzo zblizonych
do siebie, np. sasiadujacych przekrojow z gesto wykonanych zdje¢ tomograficznych,
gdzie wskazanie na jednym obrazie badanego obiektu pozwala na jego automatyczne
wyznaczenie na pozostatych obrazach. Natomiast w sytuacji, gdy wystepuja znaczne
roznice w ksztatcie analizowanych obiektéw, wyniki te bywaja na tyle niedoktadne, iz
uniemozliwiaja wykonywanie precyzyjnych pomiarow. W zwiagzku z tym moga one by¢
stosowane jedynie jako pomoc przy wizualnej ocenie obiektéw.

Inna metoda, ktéra ma podobny sposob dziatania sa aktywne modele ksztaltu (ang.
Active shape models - ASM) [13, 12]. Tutaj, w odréznieniu od metod bazujacych na atlasie,
gdzie kolejne obrazy sa poréwnywane do obrazu wzorcowego, poszukiwany obiekt jest
opisywany za pomoca zbioru wektoréw charakteryzujacych jego ksztatt. Wprowadzajac

proces uczenia algorytmu z wykorzystaniem pewnego wstepnego zbioru obrazéw,
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mozliwe jest dodatkowo wyznaczenie informacji o najbardziej charakterystycznych
modyfikacjach ksztaltu analizowanego obiektu. Na dalszym etapie analizy taki model
moze by¢ modyfikowany przez dodatkowe algorytmy, ktére staraja sie dopasowaé go
do rzeczywistego ksztaltu, nie dopuszczajac jednoczesnie do nienaturalnych deformacji.
Opisane w pracach [006] i [05] mozliwosci zastosowania tego typu algorytméw do
lokalizacji twarzy i do lokalizacji pojazdow wskazuja na szerokie ich zastosowanie, przy
czym wystepujg problemy dotyczace m.in. efektywnego uczenia algorytmu, wyznaczania
punktow kontrolnych i dalszego ich dopasowania do obiektu. Utrudniaja one w znacznej

mierze pelng automatyzacje tego typu algorytmow.

Cel i teza pracy

Analiza duzych obiektéw w obrazach o wysokim poziomie szumu i niejednorodnosci
dostarcza wielu probleméw. Ich detekcja z wykorzystaniem powszechnie znanych
algorytmow segmentacji obrazu nie przynosi pozadanych efektéw i czesto wymaga
konstrukeji dedykowanych algorytmow dla kazdego przypadku z osobna. Takie podejscie
wymaga nie tylko specjalistycznej wiedzy z zakresu przetwarzania obrazu, ale czesto wiaze
sie z wysokimi kosztami opracowania nowej metody oraz dlugim czasem wprowadzenia
jej na rynek - poczawszy od etapu koncepcyjnego, az po docelowe wdrozenie w sprzecie

lub oprogramowaniu u potencjalnego uzytkownika.

W zwiazku z tym jako cel pracy przyjeto opracowanie metod komputerowej
analizy obrazu wspomagajacych detekcje wybranych obiektéw w obrazach
o wysokim poziomie szumu i niejednorodnosci, ktére bez modyfikacji
zawartych w nich algorytmoéw bedzie mozna dostosowaé¢ do detekcji réznych
obiektéw. Docelowo zaproponowane w pracy metody po etapie wstepnej konfiguracji

powinny dziata¢ w sposéb automatyczny.

W swietle tak sformutowanego celu przyjeto nastepujaca teze pracy:
Po etapie odpowiedniej filtracji obrazu, w ktérej zostanie usuniety nie tylko szum, ale
rowniez drobne elementy zaburzajgce strukture obiektu, mozliwe jest przyjecie takiej
strategii postepowania, ktora pozwala na okreslenie obszaru zalegania duzych obiektow.
Strategia ta bazuje na przygotowanym przez uzytkownika modelu obiektu, ktory zawiera
informacje o jego cechach charakterystycznych (np. informacje o teksturze, ksztalcie,
granicach oraz polozeniu wzgledem innych obiektow). Nastepnie, poprzez analize tak
przygotowanego modelu na jednym obrazie, mozZliwe jest wskazanie podobnych obiektow

na kolejnych obrazach w sposob automatyczny.
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Zanim w pracy zostanie podjeta problematyka detekcji duzych obiektow na
obrazach niejednorodnych, zostana przedstawione niezbedne algorytmy shuzace do
przygotowania obrazu do wtasciwej analizy. Beda to zaréwno proste, jak i bardziej
zlozone algorytmy usuwania zaktocen z obrazu, ktére pozwalaja zachowaé strukture
obiektow z mozliwie maltym rozmyciem granic miedzy nimi. Omoéwione beda takze
popularne metody segmentacji obrazu — algorytm dzialow wodnych i algorytm grafowy
wyznaczajacy minimalne drzewo rozpinajace. Algorytmy te pozwalaja na skuteczna
detekcje jednorodnych obiektow, ktore znacznie odrdzniaja sie od innych obiektéw i od
tta. Niestety, segmentacja duzych obiektéw o zmiennej strukturze — zaréwno w kontekscie
jasnosci pikseli, jak i roznorodnosci tekstury — powoduje zwykle duze ich rozdrobnienie
na wiele mniejszych sktadowych. Czesto stosowanym rozwigzaniem dla tego problemu
sg algorytmy taczenia segmentow. Ich rolg jest redukcja liczby podziatdow i tworzenie
wiekszych obiektow, ktore spetlniaja zadane kryteria laczenia. Niestety dla obrazéw
niejednorodnych przygotowanie odpowiednich kryteriow jest bardzo trudne i daje tylko
czesciowa poprawe wyniku detekcji.

Metody opisane w tej czesci pracy beda miaty istotny udziat w proponowanych

w kolejnych rozdziatach koncepcjach detekcji duzych obiektow:

e Algorytmy usuwania szumu (Rozdz. 3) — beda stosowane zawsze przed

przystapieniem do wtasciwej analizy obrazu. Pozwola na usunigcie zbednych

elementow z obrazu, a tym samym utatwia poszukiwanie duzych obiektow.

e Algorytmy wstepnej segmentacji obrazu  (Rozdz. 4) — zostana uzyte do

wyodrebnienia elementarnych struktur na obrazie. Segmenty przygotowane na tym
etapie beda podstawa wlasciwego procesu detekcji, ktory zostanie zaproponowany

w dalszej czesci pracy.

e Algorytmy taczenia regionéw (Rozdz. 5) — ich rola bedzie taczenie wielu segmentow

w obiekty odpowiadajace rzeczywistym obiektom na obrazie. Zostana omoéwione
powszechnie znane kryteria taczenia segmentéw i problemy w ich stosowaniu do

analizy obrazéw niejednorodnych.



Rozdzial 3

Metody usuwania szumu

Jednym z istotnych czynnikéw, ktory wpltywa na powodzenie procesu analizy obrazu
jest jego jakos¢. Pozadana bytaby taka jakosé obrazu wejsciowego, ktora wiernie oddaje
rzeczywista strukture badanego obiektu. Niestety, wiele czynnikow wptywa na to, ze ten
ideal jest trudny do osiagnigcia, co objawia si¢ niska ostroscig obrazu, lub wysokim
poziomem zaktocen. Do gléwnych czynnikow, ktére negatywnie wplywaja na jakosé

obrazu mozna zaliczy¢:

e niedoskonatos¢ urzadzen akwizycyjnych wynikajaca z aktualnego stanu techniki
lub tez zewnetrznych ograniczen (np. dopuszczalnego poziomu promieniowania

w badaniach radiologicznych),

o wplyw czynnikéw zewnetrznych — brak dobrego oswietlenia lub tez pomiar obiektu,

ktory znajduje sie w ruchu moze znacznie utrudni¢ akwizycje obrazu,

e straty w trakcie transmisji przez kanal komunikacyjny — nieodpowiednio
zabezpieczony przesyt sygnatu z urzadzenia pomiarowego moze by¢ podatny na

dodatkowe zaktocenia,

e bledy ludzkie — nawet jesli pierwsze trzy czynniki majg minimalny wptyw na jakos¢
obrazu, moze sie zdarzy¢, ze osoba ktoéra przygotowuje obrazy ustawi nieodpowiednie
parametry w urzadzeniu akwizycyjnym, lub nieodpowiednio przygotuje obiekt

badania i wyniki beda dalekie od oczekiwanych,

e ograniczenia finansowe — czesto decydujacy czynnik, ktory wymusza korzystanie ze
sprzetu nie najnowszej generacji i gorsze przygotowanie obiektu do badan, lub tez

pospiech w trakcie ich wykonywania.

Te i inne powody wprowadzajag do obrazu niepotrzebne zaktdcenia i artefakty, ktore
moga utrudni¢ jego wlasciwg analize. Czlowiek w naturalny sposob patrzac na obrazy
niskiej jakosci jest w stanie skupi¢ uwage na kluczowych obiektach i opierajac sie
na do$wiadczeniu oceni¢, czy przedstawiona na obrazie sytuacja jest poprawna, czy
tez nie. Tego rodzaju proces filtracji jest niezbedny roéwniez w przypadku cyfrowego
przetwarzania obrazu i powinien by¢ stosowany przed uruchomieniem docelowych

algorytmow segmentacji obrazu.

22
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3.1 Proste filtry korzystajgce z sasiedztwa punktu

Jedng z najprostszych metod usuwania szumu jest filtracja bazujaca na lokalnym
sgsiedztwie kazdego punktu obrazu. Podejscie to korzysta z uproszczonego zatozenia,
ze punkt i jego bezposrednie otoczenie nalezy do tego samego obiektu i powinny one
mie¢ zblizone wartosci lub wartodci te powinny zmienia¢ sie stopniowo. Przy takim
zalozeniu wartosci znacznie réznigce si¢ od pozostatych uznaje si¢ za zaktdcone przez
czynniki zewnetrzne i powinny one zosta¢ zmodyfikowane. Czesto stosowana technika
w takim przypadku jest usrednianie kazdego punktu na podstawie jego otoczenia.
Najczesciej stosowana wielkosé otoczenia o promieniu jednego lub dwéch punktoéw pozwala
zredukowaé¢ drobny szum, natomiast znaczne zwigkszenie tej wartosci, np. do poziomu 5
lub 6 punktéw, daje mozliwo$¢ usuniecia drobnych elementéw na obrazie, ktére nie sg
przedmiotem analizy i dodatkowo wygtadza obiekty wicksze, ktore moga byé¢ po takiej

operacji tatwiejsze w detekcji. Zazwyczaj korzysta sie dwoch rodzajow Sredniej:

e Srednia arytmetyczna — wygladza caly obraz ustawiajac dla kazdego punktu wartosé
srednig z jego otoczenia. Nalezy ostroznie stosowac¢ to podejscie poniewaz rozmywa

ona granice miedzy obiektami i wprowadza do obrazu nowe wartosci.

e Mediana — nie wprowadza do obrazu nowych wartosci, tylko wybiera dla
modyfikowanego punktu warto$é centralng z lokalnego otoczenia. Pozwala to na
lepsze zachowanie granic, niz w przypadku sredniej arytmetycznej, ale moze wpltywacé
na geometrie obrazu poprzez zaokraglenie ostrych krawedzi lub usuniecie cienkich

linii [60]. Mediana bywa szczegdlnie skuteczna do likwidacji szumu impulsowego.

Latwo zauwazy¢, ze te dwa podejécia dziataja wedtug réznych przestanek. W przypadku

Sredniej arytmetycznej mamy do czynienia z podejsciem liniowym, w ktérym niezaleznie

od potozenia analizowanego punktu wykonywana jest identyczna operacja — usrednianie.
Natomiast w przypadku mediany, za kazdym razem podejmowana jest indywidualna

decyzja — wybdér punktu centralnego. Jest to podejscie nieliniowe. W kolejnych

podrozdziatach zostana przedstawione bardziej zaawansowane techniki zaréwno liniowe,
jak i nieliniowe, ktore czesciowo rozwigzuja wskazane problemy wyzej wymienionych

metod.
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3.2 Liniowe wygladzenie obrazu bazujgce na funkcji

Gaussa

Stosowanie Sredniej arytmetycznej do usuwania szumu moze prowadzi¢ do nadmiernego
rozmycia obrazu i utraty istotnych informacji o granicach obiektow. Wynika to w duzej
mierze z faktu identycznego traktowania wszystkich punktéow z przyjetego sasiedztwa —
zatem na punkt centralny taki sam wptyw maja punkty do niego przylegte, jak i te
lezace na skraju przyjetego otoczenia. Wtasnosé ta mozne negatywnie wptywac na punkty
lezace na styku dwoch obiektéw, lub w poblizu ich granic, co jest szczegdlnie widoczne
dla wiekszych wartosci sasiedztwa. Rozpatrujac przyktadowe sasiedztwo o promieniu 3
punktow, do liczenia $redniej uwzgledniamy 49 elementéw (obszar 7 na 7 punktéw), gdzie
kazda warto$¢ bedzie miata taki sam wpltyw na koncowa wartos¢ punktu centralnego.

Mozna to przedstawi¢ za pomocg macierzy filtru widocznej w tabeli 3.1.

Tabela 3.1: Macierz filtru uéredniajacego o rozmiarach 7 x 7.

Taka wielkos¢ filtru bardzo dobrze wygladzi obszary znajdujace sie wewnatrz obiektéw,
jednak doprowadzi do znacznej utraty ostrosci ich granic (Rys. 3.1c¢). Aby chociaz
czesciowo zapobiec temu zjawisku czesto stosowang technika jest roznicowanie wplywu
przylegtych punktow w zaleznosci od ich odlegtosci od punktu centralnego. Powstala
w ten sposob érednia wazona preferuje najblizsze punkty, ktorych wartosci powinny by¢

najbardziej zblizone do punktu centralnego.
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Rysunek 3.1: Wyniki dziatania liniowych filtrow wygtadzajacych dla przyktadowego

obrazu tomograficznego klatki piersiowej: (a) obraz oryginalny, (c) filtracja usredniajaca

o promieniu = 3, (e) filtracja Gaussa o wartosci sigma = 1. W prawej kolumnie

przedstawiono profile wartosci pikseli dla wybranej linii (komentarz w tekscie, opracowanie
wlasne).
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Wygodnym sposobem ustalenia warto$ci poszczegdlnych wag jest zastosowanie

dwuwymiarowej funkcji rozktadu Gaussa:

G(z,y) = e 22 (3.1)

gdzie:

xr — odlegto$é¢ od osi X,
y — odlegtos¢ od osi Y,

o - odchylenie standardowe rozkladu normalnego (sigma)*.

Rysunek 3.2: Wykres dwuwymiarowej funkcji rozktadu Gaussa (zrédlo: Internet).

Utworzony za pomoca tej funkcji wykres przypomina swym ksztaltem dzwon (Rys. 3.2).
Tworzac docelowa maske filtru nalezy przypisa¢ punktowi centralnemu najwicksza wartosé
uzyskang z wykresu, a dla pozostatych punktéw obliczyé¢ odpowiednie wartosci korzystajac
z podanego wyzej wzoru. Aby ustali¢ rozmiar macierzy filtru warto zwréci¢ uwage, ze
99, 7% pola pod wykresem znajduje sie w odlegtoéci 30 od wartosci srodkowej. Dlatego
w praktyce maski, ktore sie konstruuje maja wymiary |60 + 1] x |60 + 1]. Dodatkowo,
po etapie dyskretyzacji funkcji Gaussa do macierzy filtru warto znormalizowaé tg macierz
tak, aby mie¢ pewno$¢, ze suma wartosci wszystkich jej elementow bedzie si¢ réwnac 1.
Mozna to uzyskaé dzielac kazdy element przez sume wszystkich elementow. Obliczona wg
tych zalecen maska filtru dla wartosci sigma = 1, bedzie miata wielko$¢ 7 x 7 elementow

i wartosci takie, jak w tabeli 3.2.

W tekécie zamiennie jest stosowane oznaczenie symbolu odchylenia standardowego (o) z pelna nazwa
(sigma).
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Tabela 3.2: Macierz filtru Gaussa o wartosci sigma = 1.

0.00000067 | 0.00002292 | 0.00019117 | 0.00038771 | 0.00019117 | 0.00002292 | 0.00000067
0.00002292 | 0.00078633 | 0.00655965 | 0.01330373 | 0.00655965 | 0.00078633 | 0.00002292
0.00019117 | 0.00655965 | 0.05472157 | 0.11098164 | 0.05472157 | 0.00655965 | 0.00019117
0.00038771 | 0.01330373 | 0.11098164 | 0.22508352 | 0.11098164 | 0.01330373 | 0.00038771
0.00019117 | 0.00655965 | 0.05472157 | 0.11098164 | 0.05472157 | 0.00655965 | 0.00019117
0.00002292 | 0.00078633 | 0.00655965 | 0.01330373 | 0.00655965 | 0.00078633 | 0.00002292
0.00000067 | 0.00002292 | 0.00019117 | 0.00038771 | 0.00019117 | 0.00002292 | 0.00000067

Wiyniki dziatania oméwionych liniowych filtrow wygtadzajacych przedstawiono na
rysunku 3.1. W celu lepszego zobrazowania uzyskanych rezultatéw pokazano profile
wartoéci dla wybranej linii (prawa kolumna) — zaréwno dla obrazu oryginalnego, jak
i dla obrazow po zakonczonej filtracji. Dodatkowo obszar z zaznaczong linig profilu
zostal znacznie powickszony, aby lepiej pokaza¢ zmiany wprowadzane na obrazie przez
poszczegolne filtry. Obserwujac profil wartosci pikseli dla obrazu zrédlowego (Rys. 3.1a)
mozna zauwazy¢ ich wysoki rozrzut wewnatrz obszaru nalezacego do ptuca (Rys. 3.1b).
Zastosowanie filtracji usredniajacej, pomimo bardzo dobrego wygtadzenia tych wartosci
(Rys. 3.1c i profil 3.1d), powoduje niestety nadmierne rozmycie granic obiektéw. Lepiej
w tym aspekcie radzi sobie filtr Gaussa, ktory nie wpltywa tak bardzo na strukture
obiektéw (Rys. 3.1e). Wida¢ to szczegdlnie na wykresie 3.1f, gdzie zestawiono obok siebie
profile dziatania obu filtréw. Na poczatku i na koncu tego wykresu, w miejscach gdzie
obszar ptuc taczy sie z korpusem ciata, filtr Gaussa ma ostrzejsze zbocze, anizeli filtr
usredniajacy. Oznacza to, ze przejscie jednego obszaru w drugi odbywa sie na mniejszej

odlegtosci, co skutkuje tym, ze granica migdzy nimi jest ostrzejsza.

3.3 Nieliniowe wygladzenie obrazu bazujace na

funkcji Gaussa

Pomimo tego, ze rozmycie funkcja Gaussa lepiej sobie radzi z zachowaniem granic
miedzy obiektami niz zastosowanie Sredniej arytmetycznej, to w rzeczywistosci kazdy
punkt jest tak samo przetwarzany, niezaleznie od tego czy lezy wewnatrz obiektu, czy
tez w poblizu jego granicy. Jest to znana cecha filtrow liniowych. Skuteczniejszym
rozwigzaniem mogtoby si¢ okazaé¢ indywidualne traktowanie kazdego punktu w zaleznosci
od jego lokalizacji, tak aby proces filtracji byt wzmocniony na obszarach jednolitych,

a zahamowany w poblizu krawedzi.
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Jedng z pierwszych prac w tym zakresie byl artykutl Perona i Malika [53]. Opisana
w nim metoda nosi od nazwisk autoréw nazwe modelu Perona-Malik?. Proponuje sie
w nim wprowadzenie zmiennego wspoélczynnika g decydujacego o stopniu rozmycia
w zaleznosci od wartosci estymatora krawedzi F. Jako przyktad estymatora krawedzi

autorzy proponujg gradient jasnosci obrazu w punkcie zdefiniowany jako:

E(x,y) = || v u(z,y)|| (3-2)

W cytowanej pracy podane zostaly réwniez dwie postacie funkcji g, wplywajacej na

stopien rozmycia obrazu (wykresy funkcji pokazane na rysunku 3.3):

FE
() = exp(~(1)?) (3.3)
(B)=— (3.4)
g2 - 1 + <%)2 .
1 \ T T T
0,(E) ——
05(E)
0.8 -
0.6 _
04 —
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Rysunek 3.3: Wykres zaleznosci wspotezynnikéw wygtadzenia obrazu gy i g2 od wartosci
estymatora krawedzi E (opracowanie wlasne).

Dodatkowy parametr K > 0 wskazuje na minimalng warto$¢ potrzebnag do
zakwalifikowania wybranego punktu do krawedzi badz tez jego odrzucenia. Moze by¢
on rozumiany jako réznica jasnosci pomiedzy krawedzia, a otoczeniem. Parametr ten
moze by¢ eksperymentalnie wyznaczany przez uzytkownika lub tez moze by¢ zalezny od

histogramu szumu wyznaczonego z obrazu [53].

2W artykule zostala przedstawiona matematyczna interpretacja algorytmu z uzyciem procesu dyfuzji
ciepta, ktéra tutaj zostanie pominieta jako wykraczajaca poza ramy niniejszej pracy. Bardziej szczegdtowy
opis tej oraz innych metod nieliniowych filtracji obrazu mozna znalezé w pracy [30].
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W odréznieniu od weczedniej opisywanych filtrow liniowych, model Perona-Malik
operuje tylko na punktach z bezposredniego otoczenia (promien filtru = 1). Aby umozliwi¢
regulacje stopnia rozmycia zaleca si¢ wielokrotne filtrowanie obrazu® (algorytm zalicza

sie do algorytméw iteracyjnych). Przyktad dzialania omawianego filtru nieliniowego
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Rysunek 3.4: Wyniki dzialania nieliniowego filtru rozmycia obrazu opartego o model
Perona-Malik: (a) obraz po filtracji (60 iteracji), (b) profil wartosci dla wybranej linii
poréwnany z profilem obrazu po rozmyciu funkcja Gaussa (opracowanie wiasne).

przedstawiono na rysunku 3.4. Tutaj rowniez powiekszono wybrany fragment obrazu
i utworzono wykres z profilem wartosci. Profil dodatkowo poréwnano z profilem z obrazu
po filtracji Gaussa (Rys. 3.1f). Profile te pomimo tego, ze w przewazajacej czesci wydaja
sie podobne, wykazuja pewne roznice w sagsiedztwie krawedzi obiektéw. Profil dla obrazu
po filtracji nieliniowej charakteryzuje sie w tych miejscach wyzszymi skokami wartosci
pikseli, anizeli profil obrazu po filtracji funkcja Gaussa. Obserwujac rowniez wizualnie
wyniki filtracji na obrazie 3.4a widaé¢, ze granice poszczegdlnych obiektéw nie zostaty
rozmyte, a dzieki temu, ze zostal usuniety szum z obrazu sprawiaja one nawet wrazenie

ostrzejszych niz na obrazie zrédtowym 3.1a.

3Jest to bezpogrednio zwigzane z natura procesu dyfuzji ciepla, na ktérej autorzy opierali sie podczas
tworzenia algorytmu, a ktérej efekty zaleza od czasu.
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W przedstawionym modelu nieliniowej filtracji obrazu bazujacej na modelu
Perona-Malik stabym ogniwem moze okazaé¢ sie sposdb obliczania estymatora krawedzi.
Przyktadowa metoda bazujaca na lokalnym gradiencie jest bardzo czula na szum
i w miejscach gdzie jego poziom jest bardzo wysoki moze si¢ okazac¢, ze punkt zostanie
zakwalifikowany do krawedzi, zamiast do obszaru jednorodnego i te obszary nie zostang
wygladzone. Aby temu zaradzi¢ w pracy [8] proponuje si¢ wprowadzenie dodatkowego
etapu regularyzacji modelu. Moze sie to odbywaé z wykorzystaniem liniowych funkcji
rozmycia obrazu (zalecane rozmycie Gaussa), ktére wygtadza nadmierne skoki wartosci
punktéw. Dopiero na tak przygotowanym obrazie wyliczenie estymatora krawedzi nie
bedzie zalezne od lokalnych zaktocen i umozliwi bardziej wiarygodne wygtadzenie obrazu
wlasciwa metodg Perona-Malik. Warto réwniez zwroci¢ uwage na to, ze regularyzacja
modelu wykonywana jest tylko przed pierwszym wyliczeniem estymatora krawedzi
i w kolejnych iteracjach nie musi by¢ juz stosowana, aby nie prowadzi¢ do niepotrzebnej
utraty informacji o potozeniu krawedzi.

Opisana powyzej filtracja nieliniowa pomimo tego, ze daje lepsze wyniki anizeli
tradycyjny filtr usredniajacy oraz klasyczny filtr Gaussa, nie jest wolna od wad. Gtéwnym
problemem w jej stosowaniu jest przede wszystkim diugi czas dziatania, wynikajacy
z iteracyjnej natury tego typu algorytmoéw. Dla przyktadu, aby uzyskaé rezultat podobny
do tego przedstawionego na rysunku 3.4a, nalezalo wykona¢ 60 iteracji algorytmu dla
catego obrazu. Jest to nieporéwnywalnie wiecej od tradycyjnych filtrow takich jak
srednia, lub mediana, ktore potrzebuja wytacznie raz ustali¢ warto$¢ kazdego punktu
obrazu. Dodatkowym problemem w stosowaniu omawianych filtréw nieliniowych moze
by¢ odpowiednie dopasowanie liczby iteracji do otrzymania dobrego rezultatu. Pomimo
tego, ze algorytm ten nie jest podatny na niewielkie zmiany liczby iteracji, to i tak dla
osoby, ktora nie ma duzego doswiadczenia w poshugiwaniu sie tego typu metodami moze
nie by¢ jasne, czy liczba iteracji powinna wynosi¢ 60, czy tez 120, czy z drugiej strony
powinna zosta¢ zmniejszona do 30. Inny problem, o ktérym warto tutaj wspomniec,
jest mniejsza popularnos¢ tego typu algorytmoéw, przez co moze sie¢ okazaé, ze nie
znajdziemy ich w wykorzystywanych przez nas do tej pory narzedziach. Natomiast
proba ich samodzielnej implementacji moze by¢ klopotliwa, poniewaz sa one bardziej

skomplikowane algorytmicznie, anizeli tradycyjne filtry liniowe.
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Jesli tego typu wady (dtugi czas dziatania, kwestia doboru liczby iteracji i problemy
w implementacji) okaza sie problematyczne, to rozwiazaniem moze okazaé sie zastosowanie
innego algorytmu nieliniowego, o ktéorym byta mowa na poczatku tego rozdziatu, czyli

mediany. Wybierajac ten algorytm, ktéry tez nie jest bez wad (napisano o tym na poczatku
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Rysunek 3.5: Wyniki dziatania filtru medianowego: (a) obraz po filtracji, (b) profil wartosci
dla wybranej linii (opracowanie wlasne).

tego rozdzialu) moze okazaé sie, ze otrzymamy w zupelnie satysfakcjonujace rezultaty.
Wiystarczy tylko spojrze¢ na rysunek 3.5a, aby upewni¢ sie, ze po zastosowaniu tej filtracji
granice obiektow ciagle pozostajg ostre. Potwierdza to réwniez znajdujacy sie obok na
rysunku 3.5b profil przebiegajacy po tych samych punktach co poprzednio (Rys. 3.1a,
3.1c, 3.1e13.4a). W odréznieniu od filtracji sredniej (poréwnanie profili mediany i sredniej
przedstawiono na rysunku 3.6) usuniecie skrajnych wartosci nie powoduje nadmiernego
rozmycia obrazu i pozwala na zachowanie ostrosci brzegu poszczegdlnych obiektéw.
Natomiast zestawiajac profile wynikow filtracji medianowej i filtracji Perona-Malik
z obrazem oryginalnym (poréwnanie profili zamieszczono na rysunku 3.7) trudno wydaé
jednoznaczny werdykt, ktéry z tych algorytméw jest lepszy?. Pomimo tego, ze oba
filtry dobrze radza sobie w miejscach pojedynczych skokéw wartosci pikseli, to wydaje
sig, ze profil filtru Perona-Malik lepiej pokrywa si¢ ze z profilem obrazu oryginalnego

w miejscach, gdzie nastepuje rzeczywista zmiana jednego obiektu w drugi.

4Doktadne poréwnanie tych dwoéch filtracji obrazu wymaga opracowania odpowiednich miar jakoéci
wygladzenia obrazu, przy jak najlepszym zachowaniu ostroéci granic, a nastepnie wykonaniu szeregu
poréownan dla obrazéw o réznym poziomie zaszumienia. Tego typu badania, mimo iz sg bardzo wazne
z punktu widzenia komputerowej analizy obrazu, wykraczaja poza ramy niniejszej pracy.
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Rysunek 3.6: Poréwnanie profilu filtracji srednia arytmetyczna (Rys. 3.1c¢) z mediana
(Rys. 3.5a) (opracowanie wlasne).
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Rysunek 3.7: Por6wnanie profilu filtracji medianowej (Rys. 3.5a) i filtracji Perona-Malik
(Rys. 3.4a) z obrazem oryginalnym (Rys. 3.1a) (opracowanie wlasne).



Rozdzial 4

Wstepna segmentacja obrazu

W rozdziale 2 poSwieconym analizie aktualnego stanu prac w zakresie tematyki niniejszej
pracy pokrotce omoéwiono algorytmy segmentacji obrazu i mozliwosci ich uzycia dla
obrazéw niejednorodnych. Wskazano tam na problem okreslenia kryterium jednorodnosci
pikseli, ktore wykorzystywane jest do grupowania pikseli w obszary odpowiadajace
rzeczywistym obiektom na obrazie. Pomimo tego, ze ciggle konstruowane sa coraz to
nowe i bardziej zaawansowane algorytmy segmentacji obrazu, trudno uznaé¢, aby w rownie
dobrym stopniu sprawdzaly sie one w kazdym podejmowanym zastosowaniu. Dlatego
jesli analiza dotyczy duzych serii obrazéw przedstawiajacych podobng sceneg, najlepszym
rozwigzaniem moze by¢ konstruowanie dedykowanych algorytméw, w ktérych szezegdtowo
opisuje sie cechy charakterystyczne kluczowych obiektéw (np. informacje o teksturze,
kolorze, krawedziach). Algorytmy tego typu, pomimo wprowadzenia pewnych ograniczen
w zakresie ich stosowania, czesto okazuja sie bardziej efektywne i daja bardziej precyzyjne
wyniki od klasycznych algorytmow segmentacji obrazu.

Postawiona w niniejszej pracy teza zaktada mozliwo$é¢ skonstruowania metod, ktore,
nie tracac ogoélnej natury, moga by¢ skutecznie uzywane do segmentacji i detekeji duzych
obiektéw. Kluczowe w tym celu bedzie odpowiednie zamodelowanie informacji o tych
obiektach i przekazanie jej do wlasciwego algorytmu'. Metody te w duzym stopniu beda
opiera¢ sie na istniejacych algorytmach segmentacji obrazu, ktore dobrze radza sobie
z wydzieleniem elementarnych struktur obrazu - mniejszych obiektow, ktore wchodza
w sktad duzych obiektow. Przygotowana w ten sposéb wstepna segmentacja obrazu
zostanie uzyta do tworzenia duzych obiektow z wielu obiektow mniejszych. W dalszej
czesci rozdzialu zostanie opisany algorytm dzialéw wodnych oraz jeden z algorytmoéw

segmentacji obrazu bazujacy na teorii graféw.

!Odpowiednie algorytmy i sposoby przekazywania informacji zostang zaproponowane w III czesci
pracy.
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4.1 Klasyczny algorytm dzialéw wodnych

Aby zobrazowaé algorytm dzialéw wodnych [73] jego dziatanie zostanie poréwnane do
zalewania terenu przez wode. W tym celu warto spojrze¢ na obraz niczym na mape
topograficzng terenu. Analogia bedzie jak najbardziej prawdziwa, jesli zatozy sie, ze
jasnos¢ poszcezegolnych pikseli okresla stopien wzniesienia wzgledem okreslonego punktu
odniesienia — w przypadku mapy jest nim poziom morza. Dodatkowo, na potrzeby
ilustracji omawianego algorytmu mozna zatozy¢, ze podtoze terenu ma strukture gabki
i nie ma problemu z przepuszczaniem wilgoci. Przy tak postawionych zatozeniach mozna
wyobrazi¢ sobie proces réwnomiernego zalewania (nasiakania) catego terenu od dotu do
gory. Oczywistym wydaje sie, ze najpierw zamokng tereny potozone najnizej, a woda
bedzie rownomiernie si¢ w nich wypehiaé¢, az potaczy si¢ z sasiednimi zlewiskami.

Niestety stosowanie tego podejscia do obrazéw w oryginalnej postaci moze daé
niepozadane rezultaty. Powodem tego jest fakt, ze obiekty ma obrazie moga mie¢ rézng
jasnos¢ wzgledem siebie i wzgledem tta. W ten sposob najpierw zostatyby wypelione
najciemniejsze obiekty, poézniej tlo, a na samym koncu obiekty jasniejsze od tta.
Tym samym cze$¢ obiektéw (tych najciemniejszych) mogtaby byé pominieta. Jeszcze
wickszy problem moze przysporzy¢ analiza obiektow niejednorodnych, ktérych jasnosé
jest inna w roznych jego czesciach. Biorac pod uwage wymienione problemy zaleca sie
przygotowanie najpierw obrazu gradientowego?, ktéry uwydatnia krawedzie obiektow
i dopiero poézniej stosowanie algorytmu dziatow wodnych. W obrazie gradientowym
lokalne minima, czyli punkty, ktére jako pierwsze zalewane sg wodg w poszczegdlnych
segmentach®, leza w strefach jednolitego nasycenia koloréw, natomiast czym blizej
krawedzi obiektéw tym wartodci gradientu sg wyzsze i to one beda stanowi¢ punkty
taczenia si¢ dwoch segmentéw. Wprowadzajac nazewnictwo zwigzane z analizg obrazu
mozna powiedzie¢, ze punkty laczenia si¢ zlewisk beda stanowié¢ linie wododziatu,
natomiast same zlewiska beda okresla¢ niezalezne segmenty obrazu.

Wyniki dziatania algorytmu dziatow wodnych przebiegajacego wg opisanej koncepcji
mozna zobaczy¢ na rysunku 4.1. Tlos¢ segmentoéw, ktore powstaty w wyniku dziatania
algorytmu zdecydowanie przewyzsza liczbe obiektéw, ktére mogtby wskazaé uzytkownik.
W tym wypadku problem jest zwiazany z wystepowaniem szumu na catym obrazie, ktory
wprowadza znaczny nadmiar lokalnych miniméw. W takiej sytuacji dobrym podejsciem
bedzie skorzystanie z algorytmu usuwania szumu i ponowne uruchomienie catej procedury
od poczatku. Rezultaty pokazane na rysunku 4.2 sg znacznie lepsze, niz poprzednie. Do

rozmycia obrazu uzyto filtracji Gaussa o parametrze sigma = 1. Nawet jesli odwzorowanie

2Stosowanie operatoréw gradientowych opisano w dodatku A.1.Proste sposoby detekcji krawedzi.
3Lokalne minima sa to punkty, wzgledem ktérych wszyscy sasiedzi maja wicksze wartosci.
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(a)

Rysunek 4.1: Wyniki segmentacji kosci biodrowej z wykorzystaniem algorytmu dzialéw

wodnych [73]: (a) obraz oryginalny, (b) obraz gradientowy, (c) wynik segmentacji
(opracowanie wlasne).

(a) ' o ©

Rysunek 4.2: Segmentacja wododzialowa obrazu po uprzednim usunigciu szumu:
(a) oryginalny obraz po rozmyciu filtrem Gaussa o wartosci sigma = 1, (b) obraz
gradientowy, (c¢) wyniki segmentacji (opracowanie wlasne).

rzeczywistych obiektéow na segmenty ciggle nie jest poprawne, to uzyskany wynik moze
by¢ dobrym punktem wyjscia do dalszej analizy.

Efekt dziatania opisanego algorytmu w istotny sposob zalezy od liczby i potozenia
punktow startowych dla procesu zalewania. W klasycznym algorytmie — tak jak
przedstawiono powyzej — korzysta si¢ z lokalnych miniméw, a wpltywaé¢ na nie mozna
stosujac wygtadzanie obrazu. Mozliwe jest oczywiscie przygotowanie dedykowanego
algorytmu wyznaczajacego punkty startowe lub poproszenie uzytkownika o ich manualne
wskazanie. To drugie podejscie zostanie szerzej omdéwione w rozdziale 8, jako jedna

z proponowanych metod przygotowania modelu opisujacego duze obiekty.
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4.2 Segmentacja z wykorzystaniem minimalnego
drzewa rozpinajacego

Zastosowanie reprezentacji grafowej na potrzeby analizy obrazu pozwala skorzystaé
z licznych algorytméw operujacych na grafach, m.in. algorytméw poszukiwania
optymalnych $ciezek, drzew rozpinajacych i cie¢ graféw?. Algorytmy te rozpoczynaja
swoje dziatanie od lokalnych obszaréw i w trakcie swojego dziatania pozyskuja coraz wiecej
informacji o otoczeniu. Dzieki temu w procesie analizy zostaja uwzglednione zaréwno
lokalne jak i globalne cechy poszczegélnych obiektow.

W rozdziale tym zostang opisane mozliwosci wykorzystania algorytmu wyznaczajacego
minimalne drzewo rozpinajace (ang. Minimum spanning trees, MST) w procesie
segmentacji obrazu, ktére zostaly przedstawione w pracach [76] i [18]. Na potrzeby tego
algorytmu, segmentacja obrazu bedzie rozwazana jako podziat zbioru pikseli na wzajemnie
roztgczne podzbiory C1, Cy, Cs, ..., C'y, gdzie kazdy piksel nalezy do jednego z podzbioréw
C;. Dokonujac transformacji obrazu na graf, kazdy piksel bedzie reprezentowany jako
wierzchotek tego grafu, natomiast krawedzie taczace sasiadujace piksele przyjma wagi
rowne réznicy ich wartosci. W celu przeprowadzenia dalszej analizy algorytmu zostana

wprowadzone nastepujace oznaczenia [15]:

e wewnetrzne zréoznicowanie podzbioru Cj:
Int(C;) = maxw(e), ee MST(C;) (4.1)

gdzie:
MST(C%) — minimalne drzewo rozpinajace podzbioru Cj,
e — krawedz nalezaca do M ST,
w(e) — waga krawedzi e,

Int(C;) =0 - dla zbioréw jednoelementowych.
e roznica miedzy dwoma podzbiorami C), i C,:
Dif f(Cp,Cy) =minw(V;,V;), VieCy,V; € Cp,{Vi,V;} € E, (4.2)

gdzie:

Vi, V; — wierzcholki nalezace odpowiednio do C,, i C,,

w(V;, V) — waga krawedzi taczacej V; 1 V; (o ile taka krawedz istnieje).

4Zwiezte wprowadzenie do mozliwosci zastosowania algorytméw grafowych na potrzeby analizy obrazu
mozna znalezé w pracy [68].
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e minimalna réznica wewnetrzna podzbioréw C,, i C,°:

T T

,Int(C,) +
TR TN

MInt(C,y,, C,) = min{Int(Cy,) + } (4.3)

gdzie:

T — parametr zdefiniowany przez uzytkownika,

| | — oznacza liczbe elementéw zbioru.

Opierajac sie na wyzej postawionych zatozeniach, dwa segmenty C,, i C, naleza
do tego samego obiektu, jesli wartos¢ Dif f(Cy,, Cy) jest mniejsza od MInt(C,,, C,).
Dziatanie tak okreslonego algorytmu rozpoczyna sie od segmentacji, w ktorej kazdy
piksel tworzy osobny podzbiér C; i rosnacego przesortowania wag krawedzi. Nastepnie
rozpoczynajac od krawedzi o najmniejszej wadze, sprawdza si¢, korzystajac z wyzej
okreslonych warunkow, czy krawedz ta moze potaczy¢ dwa podzbiory. W kazdym kroku

otrzymuje sie uaktualniony podziat zbioru pikseli na podzbiory Cy, Cy, Cs, ..., C;, ... .

(a) (b)

Rysunek 4.3: Przyklad segmentacji obrazu niejednorodnego algorytmem grafowym
poszukujacym minimalnego drzewa rozpinajacego:
(a) obraz wejsciowy, (b) wynik segmentacji (opracowano na podstawie [15]).

W artykule [18] autorzy algorytmu pokazuja mozliwosci wykorzystania oméwionej
koncepcji na przyktadzie sztucznie wygenerowanych obrazow niejednorodnych (Rys. 4.3).
Wskazuja oni na mozliwosci poprawnej segmentacji zarowno obiektéw o roznej teksturze,
jak i tych, w ktorych wystepuja delikatne przejscia tonalne. Wtasnosci te niekoniecznie sg
pozadane w przypadku analizy rzeczywistych obrazéw niejednorodnych, poniewaz moga
wplywaé na taczenie sasiednich obiektéw pomiedzy, ktérymi nie ma ostrej granicy. Testy
przeprowadzone z wykorzystaniem przyktadowych zdje¢ rentgenowskich kosci udowej
(Rys. 4.4) dla niskiej wartosci progowej 7 = 40 pozwolily na uzyskanie zblizonej

wielkosci segmentéw (Rys. 4.4b i 4.4e), jak miato to miejsce w przypadku stosowania

®Oryginalny ang. termin: minimum internal difference.
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() (f)

Rysunek 4.4: Segmentacja rentgenowskich obrazéow kosci udowej (lewa kolumna)
algorytmem grafowym MST [18] o wartosci granicznej 7 = 40 (srodkowa kolumna) oraz
7 =70 (prawa kolumna) (opracowanie wiasne).

algorytmu dziatéw wodnych po rozmyciu obrazu filtrem Gaussa o parametrze sigma = 1
(Rys. 4.2). Zwigkszenie tego parametru do wartoéci 7 = 70 w celu uzyskania wiekszych
segmentow powoduje scalenie gltowy kosci udowej z fragmentem obszaru nalezacego do
miednicy (Rys. 4.4c i 4.4f). Kolejne zwiekszanie wartosci progowej 7 na wiekszosci
testowanych obrazéw prowadzito do szybszego taczenia obszaréw nalezacych do kosci
z tlem, zamiast lgczenia sie segmentow witasciwych obiektéw. Podobna sytuacja miata
rowniez miejsce w przypadku algorytmu dziatéw wodnych, dlatego oba algorytmy moga
znalez¢ zastosowanie raczej do segmentacji podstawowych struktur na obrazie, niz do

wydzielania duzych obiektow.



Rozdzial 5

f.gczenie segmentow

Z uwagi na niebezpieczenstwo tworzenia niepoprawnych segmentow, ktore zawieraja
fragmenty kilku obiektow, w opisywanych w rozdziale 4 algorytmach zaleca sie ostrozne
zwickszanie parametrow wplywajacych na wielkos¢ segmentéw. Bezpieczniej jest uzyskaé
nadmiarowy podzial obiektow na segmenty, niz doprowadzi¢ do btednych potaczen,
tworzac w ten sposOb segmenty sktadajace sie z fragmentéw dwodch, lub wiecej
rzeczywistych obiektéw. Opisane algorytmy segmentacji powinny by¢ stosowane na
wczesnym etapie analizy obrazu do wydzielenia podstawowych struktur. W kolejnym
kroku przy uzyciu dodatkowej informacji o wtasnosciach tych struktur, beda mogly
zostaé one potgczone we wlasciwe obiekty. Algorytmy za to odpowiadajgce nosza
miano algorytmoéw laczenia (scalania) segmentéw (ang. Region-Merging Segmentation
Algorithms). Wymagaja one okreslenia pewnych miar spéjnosci, ktére powinny spetniaé
sgsiadujace segmenty w celu ich polaczenia w obiekty odpowiadajace rzeczywistym
obiektom na obrazie.

W dalszej czesci tego rozdzialu omoéwiono idee dziatania algorytmoéow taczenia
segmentow, a takze przedstawiono popularne kryteria spojnosci. Celem tej analizy jest
doktadniejsze wskazanie probleméw, jakie stwarza uzycie tego typu metod do analizy
duzych obiektéw na obrazach niejednorodnych. Dodatkowo, blizsze przedstawienie ich
zasady dziatania umozliwi tatwiejsza analize zaproponowanego w rozdziale 6 nowego

algorytmu scalania regionéow.

5.1 Wpykorzystanie reprezentacji grafowej na

potrzeby algorytmu lgczenia segmentow

Wygodnym sposobem konstruowania i implementacji algorytméw taczenia segmentow jest
wykorzystanie reprezentacji grafowej. Zazwyczaj informacja o poszczegolnych segmentach
zapisywana jest w wierzchotkach grafu, a zaleznosci miedzy sgsiednimi segmentami
zapamietane sa w jego krawedziach. Takie podejscie znacznie utatwia analize zaleznosci
miedzy poszczegdlnymi segmentami i podejmowanie decyzji o ich potaczeniu.

Ogolna zasada dzialania algorytméw laczenia segmentéw w oparciu o reprezentacje

grafowg nie jest skomplikowana i moze przebiega¢ wedtug nastepujacego schematu:
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krok 1 Indeksacja wynikow segmentacji obrazu, ktéra ma na celu przypisanie

unikatowych wartosci pikselom nalezacym do réznych segmentow.

krok 2 Przygotowanie grafu reprezentowanego przez listy sasiedztwa - dla kazdego

segmentu tworzona jest lista, w ktorej zapisywane sa indeksy przylegtych segmentow.

krok 3 Dla kazdego segmentu wyliczana jest wartos¢ spojnosci jego punktow wedtug
przyjetej miary (popularne miary opisano w kolejnej sekcji tego rozdziatu), ktéra
nastepnie zapisywana jest jako waga wierzchotka grafu, odpowiadajacemu temu

segmentowi.

krok 4 Dla kazdej pary segmentow wyliczana jest wartosé kryterium taczenia (najczesciej
liczona jako réznica wartosci miar), ktéra nastepnie zapisywana jest jako waga

krawedzi taczacej te segmenty.

krok 5 Nastepnie wybierana jest krawedz o najnizszej wadze i sprawdzane jest czy miesci

siec ona w dopuszczalnej granicy!

o Jedli tak: segmenty potaczone ta krawedzia scalane sa w jeden segment -
wykonywane sg wtedy nastepujgce operacje:
krok 5.1 wszystkie punkty obu segmentow otrzymuja ten sam indeks,
krok 5.2 na podstawie poprzednich list tworzona jest nowa lista sasiedztwa,

krok 5.3 informacja o potaczeniu przekazywana jest do wszystkich segmentow
przylegltych, tak aby mogly one réwniez dokonaé aktualizacji (zamieni¢
stary indeks na nowy, lub usuna¢ jeden z indeksow, jesli graniczyty
z obydwoma potaczonymi segmentami),

krok 5.4 wyliczana jest ponownie miara spdjnosci dla nowo powstatego
segmentu oraz wartosci kryterium tlaczenia z sgsiednimi segmentami;
skutkuje to uaktualnieniem wag krawedzi grafu, z ktorymi taczy sie ten

segment,

krok 5.5 Krok (5) wykonywany jest ponownie.

e Jedli nie: zakonczenie algorytmu.

Analizujac ten algorytm tatwo zwrdcié uwage na jego iteracyjny charakter. Po etapie
analizy wszystkich segmentéw, algorytm wybiera te pary segmentow, ktore maja najnizsza
warto$¢ kryterium laczenia. Dzieki temu nastepuje systematyczny wzrost najbardziej
jednorodnych obszaréw, ktéry jest kontrolowany przez wartos¢ graniczng podang przez

uzytkownika.

'Wartoéé graniczna laczenia segmentéw przekazywana jest jako parametr do algorytmu.
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5.2 Popularne kryteria tgczenia segmentow

Istnieje wiele miar stuzacych do opisywania spojnosci pikseli w obre¢bie segmentéw na
obrazie. Pod pojeciem miary spdjnosci mozna rozumie¢ pewng wielko$¢ statystyczna
(np. $rednia, wariancje, korelacje i inne), ktéra pozwala na zmierzenie okreslonej
cechy kazdego segmentu (np. intensywnosci pikseli, wlasnosci histogramu). P6zZniej, na
podstawie obliczonych wartosci poréwnywane sg sasiadujace ze sobg segmenty i te z nich,
ktore maja najbardziej zblizone miary spdjnosci, sa ze sobg scalane. Czasami zamiast
obliczania miar spdjnosci dla kazdego segmentu z osobna i poréwnywania ich ze soba,
warto doktadniej sprawdzi¢ cechy wspolne sasiadujacych segmentow, np. poprzez analize
punktéw wspoélnych lezacych na granicy miedzy nimi. Dlatego w kontekscie algorytméow
taczenia segmentéw, zamiast operowania na samych miarach spéjnosci, czesto korzysta
sie z uogodlnionego pojecia tzw. kryterium lgczenia segmentow, ktore dotyczy rowniez
innych pomiaréow, niekoniecznie zwiazanych z poréwnywaniem wspomnianych miar.
Sterujac wartos$cig graniczna tego kryterium mozna wplywaé na wielko$¢ wynikowych
segmentow.

Ponizej zostana przedstawione czesto stosowane kryteria taczenia segmentéw. W tym
celu wprowadza sie nastepujace oznaczenia:

K;(S1,S2) - kryterium laczenia (podobienistwa) segmentéw Sp 1 Sa,
M;(S) - miara spéjnosci analizowanego segmentu,
N - liczba wszystkich pikseli analizowanego segmentu,

Im,[z],x € S - kolejne piksele analizowanego segmentu.

Wybrane kryteria taczenia segmentow:

1. Rbznica $rednich:

K1(S1,82) = [My(S1) — Mi(Ss)], (5.1)
My(S) = W z €S, (5.2)

gdzie M;(S) - $rednia arytmetyczna wszystkich pikseli € S.

2. Robznica kontrastu:

K3(51,82) = [Ma(S1) — Ma(S2)], (5.3)
My(S) = MAX(S) — MIN(S), (5.4)

gdzie My(S) - kontrast rozumiany jako réznica miedzy najwieksza, a najmniejsza

wartoécig w badanym segmencie.
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3. Roéznica entropii:

K5(S1,S2) = [ M3(S1) — Ms(Se)], (5.5)
Ms(S) = = Py xlogy(Py), (5.6)

gdzie:
M;5(S) - miara entropii pikseli,

P, - prawdopodobienstwo piksela x wyliczane ze znormalizowanego histogramu.

4. Roéznica wariancji:

K4Sy, 82) = [My(S1) — Ma(S2)], (5.7)
My(S) = > (Imyy,[x] —Ns'redm'a(S))Q’ ces, (5.8)

gdzie M4(S) - wariancja pikseli.

5. Réznica jednolitosci:

K5(51, S2) = |M5(S1) — M5(S2)|, (5.9)
., wariancja(S)
M($) =1 $rednia(S)? (5.10)

gdzie M5(S) - definicja jednolitosci (ang. uniformity).

6. Korelacja histogramow:

H, - H,
Kg(S51,52) = 5.11
(51, 5%) norm(Hy) - norm(Hy)’ (5.11)

gdzie:
H; - histogram segmentu (;),
H, - Hy -iloczyn skalarny pomiedzy Hi, a Ho,
norm(H;) - norma euklidesowa histogramu H;.
7. Kontrast brzegu:
1

K;(S1,5:) = vt ZmaX(C(s,t)), teV(s)Nte Sy Ase S, (5.12)
C(s,t) = [Imy[s] — Imyy,[t]| (5.13)

gdzie:
V(s) - punkty sasiednie piksela s,

M - liczba pikseli na granicy miedzy segmentem Sp, a Ss.
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Wszystkie powyzsze kryteria taczenia segmentow dostepne sa w otwartym analizatorze
obrazu Pandore* [00]. Na potrzeby ich przetestowania przygotowano graficzny
interfejs uzytkownika®, ktéry utatwil poszukiwanie odpowiedniej wartoéci granicznej dla

poszczegdlnych kryteriéw (Rys. 5.1).

Region Merging Options

Algorithm: pcontrastmerging v ?
Number of merging: }
Threshold:
Display
_ Oryginal image
__ Image for computations
_ Labeled image Invert

__ Color labeled image _Random

Image with transparent labels 0,15 =

(*) Image with border of labels  set color

Rysunek 5.1: Testowa aplikacja prezentujaca dzialanie roznych kryteriow taczenia
segmentow (praca wlasna).

Przetestowane zostaly dwa rézne typy obrazow: obrazy radiologiczne kosci udowej
i obrazy tomograficzne klatki piersiowej. Pierwsze z nich charakteryzujg sie duza
niejednorodnoscia i problemem z wydzieleniem obszaru kosci udowej, natomiast drugie
- obrazy klatki piersiowej - nie stwarzajg problemow przy segmentacji poszczegdlnych
obiektéw. Obrazy te poddano wstepnej segmentacji algorytmem dziatéw wodnych,
poprzedzonej operacja rozmycia Gaussa z taks sama wartoscig parametru sigma = 1.
Dla obrazow koéci udowej wyzsza wartos¢ tego parametru prowadzita na niektorych
obrazach do btedéw w segmentacji obawiajacej sie m.in. tgczeniem fragmentéw kosci
z ttem. Natomiast dla obrazow przedstawiajacych ptuca pomimo tego, ze parametr sigma
mogtby zosta¢ znacznie zwigkszony pozwalajac tym samym na uzyskanie duzo wigkszych
segmentéw, to w celu prezentacji mozliwosci algorytmu laczenia segmentéw zostal on
ustalony na takim samym poziomie.

Na potrzeby omoéwienia algorytméw taczenia segmentow w  kontekscie duzych
obiektéw wybrano po jednym obrazie z kazdej serii zdje¢. Dla przyktadowego obrazu
tomograficznego klatki piersiowej (Rys. 5.2a) wszystkie oméwione wyzej kryteria

pozwolity na znaczng redukcje segmentéw i doprowadzily do wydzielenia obszaru

2 Analizator Pandore jest zbiorem programéw dzialajacych w linii komend, oraz biblioteka C++.

3 Aplikacje wraz z pelnym kodem zrédlowym opublikowano na stronie internetowej autora niniejszej
pracy pod nastepujacym adresem: https://sites.google.com/site/rafalpetryniakresearchpl/
software/pandore-gui-modules/region-merging.


https://sites.google.com/site/rafalpetryniakresearchpl/software/pandore-gui-modules/region-merging
https://sites.google.com/site/rafalpetryniakresearchpl/software/pandore-gui-modules/region-merging
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ptuc, korpusu ciata i tlta (Rys. 5.2¢). Warto$¢ graniczna dla kazdego kryterium
byta dobierana indywidualnie poprzez systematyczne jej zwiekszanie do momentu
uzyskania satysfakcjonujacych wynikow. Poniewaz wyniki dla kazdego kryterium byly
bardzo zblizone, dlatego na obrazie 5.2¢ przedstawiono wyniki tylko dla kryterium
bazujacego na Sredniej arytmetycznej (warto$é graniczna kryterium=100). Opierajac sie
na zebranych spostrzezeniach mozna przypuszczaé, ze poprawna segmentacja bytaby
rowniez mozliwa na pozostatych obrazach klatki piersiowej. Jedli jednak stata wartosé
graniczna kryterium dla wszystkich obrazéw (np. warto$é¢ 100 dla Sredniej arytmetycznej)
nie dawataby dobrych rezultatow, wowczas mozna rozwazy¢ przygotowanie algorytmu,

ktory proponowatby odpowiednia wartos¢ indywidualnie dla kazdego obrazu.

Rysunek 5.2: Wyniki lgczenia segmentéow dla wybranego obrazu klatki piersiowe;j:

(a) obraz oryginalny, (b) wstepna segmentacja algorytmem dziatéw wodnych, (c) taczenie

segmentow z zastosowaniem kryterium bazujacego na Sredniej o wartosci granicznej 100
(opracowanie wlasne).

W odréznieniu od obrazéw klatki piersiowej, ktore w zakresie testowanych kryteriow
taczenia segmentéw cechowaly sie duzg jednorodnoscia, analiza przyktadowego zdjecia
kosci udowej nie data oczekiwanych rezultatéw. Gléwnym celem tej analizy byta proba
wydzielenia kosci udowej lub chociazby znaczna redukcja liczby segmentéw w jej obszarze.
Niestety, szybciej dochodzito do niepoprawnych potaczen segmentéw nalezacych do
roznych obiektéw, anizeli do scalenia segmentéw wewnatrz poszczegdlnych obiektow.
Na rysunku 5.3 przedstawiono wyniki taczenia segmentéw dla wybranych kryteriow
(dla pozostatych kryteriéw uzyskano podobne wyniki) z wartoscia graniczna, dla ktorej
uzyskano pierwsze niepoprawne ztaczenia. Widaé¢, ze juz dla niskiej wartosci granicznej
dla poszczegdlnych kryteriow szybciej dochodzito do scalenia fragmentow z ttem, niz do
oczekiwanych potaczen zwigkszajacych obszary odpowiednich obiektow. Nawet kryterium
oparte na kontrascie brzegu (Rys. 5.3f), ktére pozwolito na uzyskanie stosunkowo duzych

segmentow i nie ztaczylto obszaru kosci z ttem, spowodowalo btedne scalenie glowy kosci
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udowej z fragmentem miednicy. Podobne problemy, jak te opisane dla wybranego obrazu,

miaty rowniez miejsce na pozostatych obrazach przedstawiajacych ko$é udowa.

() (b)
(c) (@) (c) ()

Rysunek 5.3: Wyniki taczenia segmentéw dla wybranego obrazu kosci udowej: (a) obraz

oryginalny, (b) wstepna segmentacja algorytmem dziatéw wodnych, taczenie segmentéw

z zastosowaniem kryterium bazujacego na: (c) dredniej (prdg=>5), (d) wyréwnaniu

histograméw (prog=0.85), (e) jednolitosci (prdg=0.996), (f) kontrascie brzegu (prég=2)
(opracowanie wlasne).

Podsumowujac, stosujac popularne kryteria tgczenia segmentéw trudno wykonaé
poprawng segmentacje duzych obiektéw na obrazach niejednorodnych. Obrazy tego typu,
tak jak wspomniano juz o tym w rozdziale 2, sprawiaja trudnos¢ w jednoznacznym
okresleniu cech znajdujacych si¢ na nich obiektéw. Pomimo istnienia tego typu probleméw,
w literaturze dotyczacej segmentacji obrazu pojawito sie wiele prac probujacych skutecznie
rozwiagzaé zadanie laczenia regionéw (m.in. [1, 35, 418]). Réwniez w niniejszej pracy
zostanie zaproponowany nowy algorytm tego typu, dedykowany szczegodlnie do detekcji
lub zmniejszenia liczby segmentéw na obrazach przedstawiajacych duze obiekty. Jego
szczegblowa analize zaprezentowano w III czeSci pracy w rozdziale 6.2. Propozycja

algorytmu tgczenia regionéow z wykorzystaniem informacji o krawedzi.
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Proces segmentacji obrazu, nawet przy zastosowaniu tak zaawansowanych algorytmow,
jak dziaty wodne lub algorytmy grafowe, moze dawac¢ rezultaty inne od oczekiwanych.
7 jednej strony moze to wynika¢ z faktu, ze analizowany obraz nie jest najlepszej
jakosci lub obiekty w nim zawarte maja stabo zaznaczone granice. Z drugiej strony,
nie wystarczy tylko uruchomi¢ wybrany algorytm segmentacji obrazu i czeka¢ na
wyniki, ale nalezy przekaza¢ do algorytmu informacje, ktore obiekty nas interesuja
(problem detekcji) i jaki poziom szczegblowosci powinien zostaé rozpatrzony (problem
segmentacji). Sam algorytm nie bedzie przeciez w stanie domysli¢ sie, czy chcemy
uzyska¢ drobne obiekty na obrazie, czy tez skupi¢ sie na detekcji duzych obiektow
sktadajacych sie z innych mniejszych obiektéw. Problem szczegdlnie jest widoczny
w drugim przypadku, gdzie trzeba okresli¢, ktore obiekty powinny zosta¢ potaczone, by
zapobiec nadmiernemu rozdrobnieniu na segmenty. Taksg informacje mozna przekazaé
do algorytmu w postaci modelu reprezentujacego wiedze o poszczegdlnych obiektach
na obrazie. Tego rodzaju wiedza moze zawiera¢ np. informacje o teksturze, ksztalcie,
granicach i potozeniu poszczegdlnych obiektéw. Moze byé rowniez przedstawiona za
pomoca semantycznego opisu obiektéw i ich wzajemnych zaleznosci, co moze by¢
szczegblnie przydatne w automatycznym rozumieniu obrazéw (ang. Automatic Image

Understanding) — szerzej opisane w pracy [70] i [19].

W dalszej czedci rozprawy zostang zaproponowane trzy modele, ktére wg autora moga

mieé szczegdlne zastosowanie do detekcji i segmentacji duzych obiektow:

e Model bazujacy na krawedzi (Rozdz. 6) — zostanie zaproponowany nowy

algorytm laczenia regiondéw z wykorzystaniem wcze$niej przygotowanego obrazu

krawedziowego, ktéry pozwala na znaczne zredukowanie liczby segmentow.

e Model bazujacy na ksztalcie (Rozdz. 7) — bedzie sie opierat na technice segmentacji

z atlasem (ang. Atlas-based segmentation) z zaproponowanym dodatkowo etapem

Scistego dopasowania ksztattu do obiektu na obrazie.

e Model bazujacy na znacznikach (Rozdz. 8) — zalecany do interaktywnej segmentacji

obrazu.



Rozdzial 6

Segmentacja obrazu z uzyciem modelu bazujgcego na krawedzi

Granice zalegania obiektéw na obrazach cyfrowych zazwyczaj opisywane sa za pomoca
binarnego (czarno-bialego) obrazu krawedziowego!. Taki obraz zawiera bardzo duzo
informacji, ktora mozna wykorzystaé¢ do jego skutecznej segmentacji. Na obrazach
niejednorodnych, dla ktorych nie da si¢ jednoznacznie dobra¢ progu binaryzacji dla
obiektow, wyniki detekcji krawedzi moga by¢ szczegdlnie pomocne w procesie rozdzielania
obiektow. Jest to oczywiscie mozliwe w przypadku istnienia wyraznych réznic koloru lub
stopnia szarosci pomiedzy sasiednimi obiektami. W przeciwnym wypadku otrzymamy
nieciaggte krawedzie i pojawi si¢ problem z ich poprawnym potaczeniem. Zadanie
detekcji krawedzi moze zosta¢ dodatkowo utrudnione w momencie wystapienia na
obrazie lokalnych zaktécen czyli szuméw. Warto w takiej sytuacji zastosowaé procedure
wygladzania obrazu. Aby nie straci¢ przy tym informacji o przebiegu krawedzi zaleca sie

stosowanie jednego ze znanych filtréw nieliniowych [53, 21] (opisane w 3.3).

6.1 Problem niecigglosci krawedzi i sposoby ich
laczenia

Wykonujac segmentacje obrazu na podstawie krawedzi bardzo wazne jest, aby bytly
one zamkniete w obrebie poszczegdlnych obiektéw. W przeciwnym wypadku algorytmy
indeksujace piksele, ktore dzialajg na zasadzie taczenia przyleglych punktéw, potacza
réwniez obszary pomiedzy ktérymi jest niewielka szpara (przyktad na rysunku 6.1).
Analizujac oméwione w dodatku A (strona 115) metody detekcji krawedzi widac,
ze ten problem wystepuje dosy¢ czesto. Niezbedne w takiej sytuacji moze okazaé sig
uzycie dodatkowych algorytmow taczacych krawedzie. Jedng z najprostszych i skutecznych
metod jest zastosowanie progowania z histerezg zamiast uzycia jednego, globalnego progu
dla wszystkich krawedzi. Podejscie to zostalo uzyte w algorytmie Canny? i ma duzy wplyw
na wydhuzenie krawedzi obrazu. Niestety, rowniez jego zastosowanie nie daje gwarancji
domkniecia wszystkich krawedzi, przez co segmentacja takiego obrazu czesto konczy sie

niepowodzeniem (przyktad na rysunku 6.2).

!Podstawy metod detekcji krawedzi opisano w dodatku A
2Podstawy dzialania algorytmu Canny [7] opisano w dodatku A.2.

48
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(a) (b)

Rysunek 6.1: Problem segmentacji obrazu z uzyciem obrazu krawedziowego. (a) Krawedzie

sa domkniete i segmentacja przebiega poprawnie. (b) KrawedZ elipsy umieszczonej

w prostokacie jest otwarta, przez co nie zostaje ona uznana za osobny obiekt (opracowanie
wlasne).

(b)
Rysunek 6.2: Problem segmentacji obrazu z wykorzystaniem obrazu krawedziowego.

(a) Obraz krawedziowy wygenerowany algorytmem Canny [7]. (b) Wynik segmentacji
(opracowanie wiasne).

W dalszej czesci pracy zostana opisane dwa popularne podejscia, ktore czesciowo
rozwiazuja problem taczenia krawedzi obrazu i moga poprawic jakos¢ procesu segmentacji.
Dodatkowo na przyktadach zostang pokazane ich stabe strony, ktére warto mie¢ na
uwadze. Wiecej przyktadéw i technik taczenia krawedzi mozna znalezé¢ w ksiazce ,, Praktyka

analizy obrazu”[75] w rozdziale 6. ,Analiza struktur komdrkowych i ziarnistych”.



6.1. Problem niecigglo$ci krawedzi i sposoby ich laczenia 50

Sledzenie krawedzi z uzyciem obrazu gradientowego

Obraz gradientowy jest wykorzystywany nie tylko do detekeji krawedzi, ale réwniez moze
by¢ zastosowany do jej uzupeknienia. Przyktadowa strategia sktada si¢ z nastepujacych

krokow:

1. Wyznaczenie punktéow koncowych dla kazdej krawedzi. Punkty te powinny mieé
tylko jednego sasiada, dlatego niezbedne moze okazaé si¢ zastosowanie szkieletyzacji

lub pocieniania (ang. post-thinning)?.

2. Wybor i dotgczenie sgsiada, ktory ma najwyzszg wartosé gradientu. Taki punkt staje

si¢ nastepnie punktem koncowym danej krawedzi. Krok ten powtarzamy dopoki:

e nie trafimy na inng krawedz obrazu, intuicyjnie rozumiang jako przedtuzenie
obecnej krawedzi (nie mamy jednak pewnosci czy polaczenie bedzie poprawne

ze wzgledu na rzeczywiste granice obiektéw);

e nie przekroczymy zadanej liczby punktow, ktéra powinna wystarczyé do
uzupetnienia krawedzi - zaleca si¢ wprowadzenie tego ograniczenia, poniewaz
algorytm w dotychczasowej postaci dokonatby zamkniecia wszystkich linii

krawedzi, nawet tam gdzie nie bytoby to wymagane;

e jesli okaze sie, ze wszystkie analizowane punkty sasiednie maja wartosé
gradientu réwnag 0 (brak informacji o krawedzi) anulujemy poprzednio

dotaczone punkty.

Dodatkowo w tej koncepcji mozna zawezi¢ sprawdzanie sasiadéw aktualnego punktu
koncowego tylko w wybranych kierunkach, np. w kierunku wskazanym przez poprzedni
i biezacy punkt, lub tez w kierunkach skierowanych odpowiednio pod katem 45° i -45° do
tego kierunku.

Dla tak postawionych warunkéw przyktadowe uzupehienie krawedzi o maksymalnej
dtugosci 30 punktéw moze wyglada¢ jak na rysunku 6.3. Jak widaé¢, zastosowanie
omawianej metody pozwala na znaczne uzupeklienie granic obiektow, szczegdlnie
w miejscach gdzie brakowato kilku punktow na linii krawedzi. Dzieki temu segmentacja
obiektéw przy uzyciu tak przygotowanego obrazu daje znacznie lepsze rezultaty
(Rys. 6.3c), anizeli segmentacja na obrazie krawedziowym bez uzupehionych krawedzi
(Rys. 6.2b). Wada stosowania tej metody jest brak pewnosci, ze wszystkie krawedzie
zostang uzupelnione. Mozliwe jest oczywiscie zwigkszenie liczby punktéw do uzupelnienia
na linii krawedzi, ale moze to spowodowaé¢ znaczne zwickszenie liczby podzialéw duzych

obiektéw na mniejsze.

3Szkieletyzacja powinna zostaé przeprowadzona, jezeli krawedz jest grubosci kilku pikseli. Pocienianie
natomiast stosujemy w celu upewnienia sie, ze linia krawedzi bedzie miata grubo$¢ jednego piksela.
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(c)

Rysunek 6.3: Uzupetnienie linii krawedzi metoda $ledzenia z wykorzystaniem obrazu
gradientowego. (a) Obraz krawedziowy. (b) Krawedzie po uzupelnieniu. (¢) Segmentacja
obrazu na podstawie obrazu (b) (opracowanie wiasne).

Zastosowanie algorytmu dzialéw wodnych do taczenia krawedzi

obrazu

Innym, czesto uzywanym podejsciem do taczenia krawedzi na obrazie jest zastosowanie
dzialéw wodnych (sposob dziatania algorytmu opisano w rozdziale 4.1). Jego niewatpliwa
zalety jest fakt, ze w wyniku jego dzialania otrzymamy obraz domknietych krawedzi.
Niestety kosztem tej pewnosci jest duza liczba drobnych krawedzi skupionych wokot
punktow startowych (zazwyczaj lokalnych miniméw). Od ich wtasciwego okreslenia
czesto zalezy doktadnos¢, a co za tym idzie poprawno$é¢ procesu segmentacji. W celu

uruchomienia algorytmu dziatow wodnych nalezy przygotowaé¢ dwa obrazy:

e obraz markeréw, ktory bedzie wyznaczal miejsca startowe dla algorytmu
i réznicowal obszary miedzy soba (kazdy marker po zakonczeniu segmentacji bedzie

reprezentowal inny obiekt),
e obraz bedacy podstawg zalewania poszczegdlnych obiektow.

Aby zastosowaé algorytm dzialéw wodnych do tgczenia krawedzi, nalezy pobra¢ mozliwie
duzo informacji z samego obrazu krawedziowego. Mozna przyjaé¢ nastepujacy schemat

dzialania:

1. Przygotowanie mapy odlegtosci, ktéra wskazuje odleglo$¢ kazdego punktu od

najblizszej krawedzi. Mozna ja otrzymac¢ poprzez zsumowanie kolejnych erozji

negatywu obrazu krawedziowego (Rys. 6.4a).
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(a) (b) ()

Rysunek 6.4: (a) Mapa odlegtosci, (b) jej negatyw i (c) lokalne minima dla obrazu
krawedziowego 6.2a (opracowanie wlasne).

2. Utworzenie negatywu mapy odleglosci — wymaga tego algorytm dziatéw wodnych,

ktéry podaza od punktéw ciemniejszych do punktéow jasniejszych (Rys. 6.4b).

3. Wyznaczenie markeréw. Moga to by¢ lokalne minima negatywu mapy odlegtosci

(Rys. 6.4c). Jednak aby uniknaé ich nadmiernej liczby, zaleca sie zastosowanie

wygladzania mapy odlegtosci (np. filtrem Gaussa o wartosci sigma = 2).

4. Przygotowanie obrazu stuzacego do zalewania basenéw. Mozna w tym celu

skorzystac z:

e uprzednio wyznaczonego negatywu mapy odlegtosci (Rys. 6.5a),
e gradientu oryginalnego obrazu, ktéry rozmyto filtrem Gaussa (Rys. 6.5b),

e obrazu gradientowego z natozonymi liniami krawedzi (Rys. 6.5¢).

Zastosowanie pierwszego podejscia jest najprostsze i daje dobre rezultaty (Rys. 6.6a),
jednak nie gwarantuje zbiezno$ci uzupetnionych krawedzi z rzeczywistymi strukturami
na obrazie — dodane linie czesto majg bardziej regularny charakter, niz by$my tego
oczekiwali. Problem ten moze zostaé¢ czesciowo rozwigzany przy zastosowaniu rozwiazania
drugiego (Rys. 6.5b). Uzupekienie granic z wykorzystaniem gradientu pozwoli na lepsze
dopasowanie do struktur obrazu, ale réwniez nie zagwarantuje zachowania wczesniej
ustalonych krawedzi (Rys. 6.6b). Pomocne w tym celu moze okazaé sie nalozenie na
obraz gradientowy obrazu krawedziowego (Rys. 6.5¢), ktérego zadaniem bedzie blokowanie

rozlewania si¢ obszaréw poza wezesniej wyznaczone krawedzie® (Rys. 6.6¢).

4Wynik dzialania podejécia trzeciego dla tego obrazu jest niemal identyczny z wynikiem podejécia
drugiego. Na innych, analizowanych obrazach kosci udowej zdarzalo sie, ze podejscie trzecie dawalo
zauwazalnie lepsze rezultaty.
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(a) (b)

Rysunek 6.5: Rézne warianty obrazéw bedacych podstawa zalewania w algorytmie dzialow
wodnych (opis w tekscie, opracowanie wlasne).

(a) (b) ©

Rysunek 6.6: Wyniki taczenia krawedzi z wykorzystaniem algorytmu dziatéw wodnych,
gdzie obrazem wejsciowym byl (a) obraz z Rys. 6.5a, (b) obraz z Rys. 6.5b,
(c) obraz z Rys. 6.5¢ (opracowanie wtasne).

Algorytm dziatéw wodnych pomimo tego, ze domyka skuteczniej krawedzie niz
opisana poprzednio technika $ledzenia, nie jest pozbawiony problemoéw i silnie zalezy od
wyznaczonych punktéw startowych. Wskazana powyzej w punkcie 3 technika wyznaczania
markeréw na podstawie krawedzi jest bardzo podatna na generowanie nadmiernej liczby
punktow startowych, szczegdlnie w przypadku obiektéw o wydtuzonych i nieregularnych
granicach. Sytuacje taka mozna przesledzi¢ na sztucznie wygenerowanym przyktadzie
(Rys. 6.7). Przedstawia on wydluzony obiekt z trzema regularnymi wypuklodciami,
ktorego linia krawedzi jest przerwana na jego koncach. Stosujac algorytm dziatow wodnych

udaje sie te krawedzie potaczy¢, jednakze dodatkowo zostaja wprowadzone nadmiarowe
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() (d)

Rysunek 6.7: Prezentacja wykorzystania dziatow wodnych do zamykania krawedzi dla
sztucznego obrazu. (a) Przygotowany obraz wejsciowy. (b) Mapa odlegtosci. (¢) Lokalne
minima. (d) Wynik dzialania algorytmu dziatéw wodnych (opracowanie wtasne).

podzialy zaréwno w obszarze obiektu, jak i jego tla (Rys. 6.7d). Wynika to z natury
dzialania operatora generujacego mape odleglosci (Rys. 6.7b), na podstawie ktorej
wyznaczane sg punkty startowe do zalewania, bedace lokalnymi minimami tej mapy
(Rys. 6.7¢).

Jak pokazano powyzej, dziatanie algorytmu dzialéw wodnych jest silnie uzaleznione od
lokalizacji i liczby punktéw startowych. Niestety, nawet wprowadzenie zaawansowanych
algorytmow wyznaczajacych te punkty, lub tez zezwolenie uzytkownikowi na ich manualne
zaznaczenie nie daje nam pewnosci co do tego, jak zachowa sie algorytm. Aby mieé
nad nim jeszcze wigksza kontrole, a co za tym idzie mozliwo$é¢ uzyskiwania pozadanych
efektéw, warto réwniez zwrdci¢é uwage na wiadciwe przygotowanie obrazu stuzgcego do
zalewania. Zazwyczaj w tym celu stosuje sie obraz gradientowy uzyskany z obrazu
oryginalnego po wczedniejszym wygtadzeniu filtrem Gaussa. W przypadku mocnych
i cigglych granic podejscie to daje dobre rezultaty. Jednakze w miejscach gdzie krawedzie
zanikaja, tradycyjny gradient bedacy ztozeniem rodznicowania punktéw w kierunku
pionowym i poziomym moze nie by¢ optymalnym rozwigzaniem.

Jak pokazano w pracy doktorskiej Zbigniewa Lataly [31] odpowiednie przygotowanie
obrazu do zalewania moze by¢ kluczowe w uzyskaniu dobrego wyniku. Autor
pracy, o ktorej mowa, analizowal problem detekcji lewej komory serca na obrazach
echokardiograficznych. Obrazy te zazwyczaj sa bardzo stabej jakosci (przyktad na
rysunku 6.8a) i stwarzaja istotne problemy w trakcie ich komputerowej analizy. Problem
detekcji udato si¢ autorowi rozwiazaé¢ poprzez zastosowanie sekwencyjnego generowania
znacznika ograniczajacego obszar lewej komory serca, jak réwniez dzieki wprowadzeniu

gradientu promieniowego. Gradient ten w odrdéznieniu od tradycyjnego gradientu
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Rysunek 6.8: (a) Przykladowy obraz echokardiograficzny serca oraz (b) wyniki detekcji
lewej komory serca z wykorzystaniem gradientu promieniowego (na podstawie [34]).

Rysunek 6.9: Ilustracja wptywu obrazu gradientowego na wynik detekeji dziatow wodnych:

(a) obraz wejsciowy, (b) znacznik do detekcji dzialow wodnych, (c) gradient morfologiczny,

(d) gradient definiowany przez uzytkownika, (e) gradient promieniowy, (f) wyniki detekcji

z uzyciem poszczeg6lnych obrazéw gradientowych; niebieski, zotty i czerwony odpowiednio
dla obrazéw gradientowych ¢, d oraz e (na podstawie [31]).

moze by¢ wyznaczany w réznych kierunkach i istnieje mozliwos¢ okreslania punktu
obrazu wzgledem, ktérego bedzie on wyliczany. Poréwnanie dziatania algorytmu dzialéw
wodnych z wykorzystaniem gradientu promieniowego i innych popularnych form tego
operatora zilustrowano w omawianej pracy za pomoca rysunku 6.9. Dobre rezultaty, ktore
zaznaczono kolorem czerwonym na rysunku 6.9f zostalty réwniez potwierdzone na kilku

testowych seriach obrazéw echokardiograficznych serca (przyktad na rysunku 6.8b).
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6.2 Propozycja algorytmu taczenia regionow
z wykorzystaniem informacji o krawedzi

Aby obraz krawedziowy mogt stuzy¢ jako podstawa procesu segmentacji obrazu, niezwykle
istotne jest wlasciwe domknigcie przerwanych krawedzi. Nie zawsze jednak jest to mozliwe
w sposOb automatyczny i moze si¢ zdarzy¢, ze w wyniku stosowania technik domykania
krawedzi otrzymamy nie tylko nadmiarowe, ale nawet fatszywe krawedzie poprowadzone
przez algorytm tam, gdzie tego bysSmy si¢ nie spodziewali. Dla przyktadu, taka sytuacja
moze mie¢ miejsce w przypadku stosowania algorytméw grafowych i podania zbyt duzej
warto$ci minimalnej dla poszukiwanej sciezki.

W tym rozdziale zostanie zaprezentowany nowy algorytm taczenia regionéw, ktory
bedzie opieral sie na wczesniej przygotowanym obrazie krawedziowym z wykorzystaniem
algorytmu Canny oraz obrazie po wstepnej segmentacji, gdzie zalecanym algorytmem
tworzacym segmenty jest algorytm dzialow wodnych. W literaturze dotyczacej analizy
obrazu znane sa juz koncepcje laczenia regiondéw bazujace na analizie granic
miedzy segmentami: [0, 26]. W najprostszym przypadku, ich uzycie sprowadza si¢
do przygotowania obrazu gradientowego i wyliczenia $redniej wartosci punktow dla
poszczegdlnych granic segmentow. Tam gdzie ta wartosé jest nizsza od zadanej wartosci
progowej — wystepuje staba linia krawedzi lub jej brak — segmenty sg taczone w jeden
obiekt. Podejscie to daje dobre rezultaty w przypadku istnienia wyraznych granic miedzy
obiektami, natomiast tam gdzie wystepuja diugie i nieregularne krawedzie, moze si¢
okazaé, ze segmenty zostang blednie sklasyfikowane jako jeden obiekt.

Celem proponowanego algorytmu bedzie znaczna redukcja liczby segmentow
sktadowych duzych obiektow na obrazach niejednorodnych, a warunkiem dziatania
mozliwos¢ wyznaczenia przewazajacej liczby krawedzi. Ogolna koncepcja algorytmu wraz

z opisem przyktadowej realizacji zostana oméwione w kolejnych podrozdziatach.

Koncepcja algorytmu

Zastosowanie opisanych w rozdziale 4 technik segmentacji obrazu czesto powoduje znaczne
rozdrobnienie duzych obiektéw na wiele matych segmentow. Techniki te oczywiscie maja
mozliwos¢ ustawienia czutosci detekcji, ale bywa to na tyle ktopotliwe, ze w praktyce
czesto korzysta sie z algorytmow taczenia regionéw z odpowiednio dobranym kryterium
jednorodnosci np. wartos¢ srednia, mediana, wariancja, korelacja histogramu i inne
(zostalo to szerzej opisane w rozdziale 5). Jednak w przypadku kiedy analizowany
obiekt nie jest jednorodny i sktada sie z kilku réznych obiektow pojawia sie problem,
jak przekaza¢ niezbedng wiedze do algorytmu, ktore segmenty powinny zostaé ze

soba potaczone. W takiej sytuacji szansg na poprawna segmentacje moze okazaé sie
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informacja o krawedziach tych obiektéw. Stosujac zaawansowane algorytmy, takie jak
opisany w dodatku A.2 algorytm Canny, mozna otrzymaé wyrazny zarys gtéwnych
obiektoéw obrazu i ztagodzi¢ wpltyw szumu na wynik detekcji. Nawet jesli krawedzie, ktore
otrzymamy nie beda ciggte, to warto rozwazy¢ ich uzycie do rekonstrukeji duzych obiektow
z wielu mniejszych segmentéw, lub przynajmniej do ograniczenia liczby podziatéw tych

obiektow.

(a) (c)

Rysunek 6.10: Obraz rentgenowski kosci udowej: obraz oryginalny (a) i obrazy wej$ciowe

do algorytmu laczenia segmentéw: (b) Krawedzie Canny — zastosowano rozmycie Gaussa

o wartosci sigma = 2, (c) Dzialy wodne — zastosowano rozmycie Gaussa o wartosci
sigma = 1, (opracowanie wlasne).

Proponowany algorytm ma za zadanie laczenie tych regionéw, ktére znajduja
sie wewnatrz obszaréw zakreSlonych przez linie krawedzi. Aby to osiagnaé, nalezy
taczy¢ ze soba poszczegdlne segmenty wedtug okreslonej kolejnosci, dopdki nie zostanie
przekroczona zadana przez uzytkownika warto$é graniczna (K,). Przygotowane w tym
celu kryterium taczenia (K) szereguje pary segmentéw, poczawszy od tych, ktére maja
najdtuzsza wspoélna granice i sa w mozliwie malym stopniu (najlepiej wcale) rozdzielone
linia krawedzi. Jego szczegdltowe wyznaczenie polega na zliczeniu punktéw na granicy
sasiadujacych ze soba segmentéw (Rys. 6.11), odjeciu od tej wartosci liczby punktow
nalezacych do krawedzi i podzieleniu przez obwdd kazdego segmentu z osobna (wzory 6.1

i 6.2).
_ dgab - dkab

K,
’ Op,

(6.1)

- dgba - dkba

Kyq
’ Ops

(6.2)
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N Linia krawedzi

Granica miedzy
L)

i / segmentami

Rysunek 6.11: Pojecie granicy oraz krawedzi miedzy dwoma segmentami (opracowanie
wlasne).

gdzie:

K, Kpe - kryterium taczenia segmentu a z segmentem b i na odwrot
dgay = dgp, - dtugosé granicy pomiedzy segmentami a i b
dky, = dky, - dtugos$é linii krawedzi na granicy segmentu a i b

Opa, Opy, - obwodd segmentu a i obwod segmentu b

Obliczone w ten sposéb wartosci klasyfikowane sa dodatkowo w zaleznosci od

wystepowania krawedzi na obwodzie taczonych segmentéw® (Rys. 6.12):
e grupa 3 - zaden z segmentéw nie styka sie z linia krawedzi (segment b i ¢)
e grupa 2 - jeden z segmentéw dotyka krawedzi (segment a i b)

e grupa 1 - oba segmenty stykaja si¢ z linia krawedzi (segment d i f).

Rysunek 6.12: Klasyfikacja granic segmentéw ze wzgledu na sasiedztwo krawedzi (opis
w tekscie, opracowanie wlasne).

Nastepnie wszystkie elementy o wartosci wyzszej od wartoséci progowej® zadanej przez
uzytkownika K, umieszczane sa w kolejce priorytetowej. Ostatecznie uruchamiany jest

algorytm taczenia regionéw, ktory rozpoczyna swoje dzialanie poczawszy od elementow

5Grupy numerowane sa w kolejnoéci malejacej ze wzgledu na kolejke priorytetowa, do ktérej beda
dodawane wartoéci kryterium, a ktéra jest sortowana w kolejnosci malejace;j.

6Wartos$é progowa kryterium laczenia segmentéw w proponowanym algorytmie wplywa na poziom
szczegdltowosci procesu segmentacji. Im ta wartosé jest wyzsza tym mniej segmentdéw zostanie potaczone.
Dla uproszczenia przyjeto podawanie tej warto$ci w procentach.



6.2. Propozycja algorytmu taczenia regionéw z wykorzystaniem informacji o krawedzi 59

0 najwyzszej wartosci z grupy trzeciej, a skonczywszy na elementach najmniejszych
z grupy pierwszej. Po kazdym kroku algorytmu obliczane sg ponownie wartosci kryteriow
taczenia dla nowo powstalego segmentu i wszystkich jego sasiadow.

Wynik dziatania algorytmu mozna przesledzi¢ na rysunku 6.13. Zostaty na nim rowniez

przedstawione wyniki posrednie po zakonczeniu analizy poszczegdlnych grup segmentéw.

“a g » ’
; ‘
(a) (b) (c) (d)

Rysunek 6.13: Wynik koficowy (d) i wyniki posrednie proponowanego algorytmy taczenia
segmentow. (a) Wejsciowy obraz segmentéw. Wyniki po polaczeniu granic nalezacych do
grupy 1 (Rys. b), 2 (Rys. ¢) i 3 (Rys. d) (opracowanie wlasne).

Realizacja algorytmu

W celu doktadnego przeanalizowania proponowanego algorytmu, a co za tym idzie
skutecznego wykorzystania go w praktyce, szczegélowo zostanag opisane etapy jego
realizacji. Przedstawiono réwniez dodatkowe zalecenia mogace utatwi¢ implementacje

algorytmu oraz odpowiednie przygotowanie danych do analizy.

Przygotowanie obrazéw do analizy

W zdecydowanej wiekszosci przypadkow linie detekeji krawedzi Canny sg zgodne z liniami
dzialéw wodnych. Wynika to z faktu, iz podstawg dziatania obu algorytmow jest
poszukiwanie krawedzi znajdujacych si¢ mozliwie blisko grzbietu gradientu. Oczywiscie
algorytm dzialéw wodnych tworzy zamkniete obszary — zatem linii krawedzi/podzialow
moze by¢ znacznie wiecej niz tych wygenerowanych przez algorytm Canny. Moze sie jednak
zdarzy¢ tak, ze linie krawedzi Canny beda wchodzi¢, a nawet przecina¢ segmenty dziatow
wodnych. Aby zachowal spdjno$é informacji przekazywanej przez te dwa algorytmy
zaleca sie, aby segmenty, przez ktéore w caloSci przechodzi linia krawedzi
zostaly podzielone na czesci. Problem tego typu jest widoczny na rysunku 6.14a.

Segment wyrdzniony kolorem zielonym ma dluga i nieregularng powierzchnie, przez ktora
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przechodzi linia krawedzi. Zachowanie tego segmentu w oryginalnej postaci mogloby
znacznie zakloci¢ algorytm laczenia, powodujac scalenie segmentow lezacych na jego

krancach. Obraz po podziale jest widoczny na rysunku 6.14b.

Rysunek 6.14: Przyktad niespojnosci wynikéw algorytmu dziatow wodnych i detekcji

krawedzi algorytmem Canny. (a) Czerwona linig zaznaczono linie krawedzi Canny, biala

natomiast dzialy wodne. (b) Segment zielony z rysunku (a) zostaje podzielony na dwie

czesci (opis w tekScie). Linia czerwona wskazuje nowe linie krawedzi dodane w miejscach,
gdzie linia Canny przecina w calosci dany segment (opracowanie wiasne).

Opisywany proces podzialu moze zosta¢ zrealizowany za pomoca nastepujacej

sekwencji operacji:

1. Nieznaczne domkniecie krawedzi na obrazie krawedziowym Canny umozliwi
ewentualne przeciecie tych segmentéw, przez ktére przechodzi linia krawedzi
w znacznym stopniu - zaleca sie zastosowanie algorytmu s$ledzenie krawedzi
z uzyciem obrazu gradientowego (opisany w rozdziale 6.1) o dtugosci do 10 pikseli

(wynik tej operacji jest widoczny na rysunku 6.14a jako czerwona linia),

2. Dodanie obrazu dziatéw wodnych i obrazu krawedziowego - powstanie wspolny obraz

krawedzi z obu algorytmoéw,

3. Uzycie algorytmu usuwania gatezi (ang. barb removal) do odciecia linii krawedzi,

ktore czesciowo wchodzg w obszary segmentow.
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Algorytm laczenia segmentow

Opisana wyzej koncepcja algorytmu (Rozdz. 6.2) zostanie teraz poddana bardziej
szczegblowej analizie. Pomocny w tym celu bedzie uproszczony schemat” podziatu obszaru
na mniejsze segmenty widoczny na rysunku 6.15. Obraz ten przedstawia sze$¢ segmentow
(a,b,c,d,e, ) rozdzielonych linia krawedzi Canny (pogrubiona, niebieska linia), co moze
sugerowa¢, ze mamy do czynienia z dwoma obiektami - po lewej i po prawej stronie
linii krawedzi. Kluczowe z punktu widzenia kryterium taczenia segmentéw poszukiwanie
najdtuzszych granic, przez ktore nie przechodzi linia krawedzi, pozwala nam tatwo okresli¢,
ze w tym przyktadzie bedzie to granica pomiedzy segmentem a i segmentem b i to wtadnie

ona bedzie podstawg dalszej analizy®.

l

Rysunek 6.15: Przyktadowy schemat podziatu segmentow wyrazony w postaci grafu —
stan pierwotny (opracowanie wlasne).

Przygotowanie grafu opisujgcego segmenty i granice miedzy nimi
Na potrzeby algorytmu taczenia segmentéw obraz po segmentacji jest reprezentowany
w postaci grafu symetrycznego? zapisanego za pomocy listy sgsiedztwa N. Dzieki temu
kazdy z segmentéw bedzie miatl wiedze o swoich sasiadach, a krawedz grafu e taczaca
poszczegblne wierzcholki v bedzie przechowywac informacje o liczbie punktéw na granicy

miedzy nimi.

7Analiza rzeczywistego obrazu z powodu duzej liczby segmentéw moglaby znacznie utrudnié
prezentacje poszczegdlnych etapéw algorytmu.

8Schemat postepowania zostanie przedstawiony dla jednej granicy. Dla pozostalych granic schemat
postepowania jest ten sam.

9Graf, w ktérym jedli istnieje krawedz (vq,vp), to réwniez istnieje krawedz (vy, vg).
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7 punktu widzenia segmentéw a i b zostang zgromadzone nastepujace informacje:

o listy sgsiedztwa:

Na = {Ub,Uc,Ud,’Ue,Uf}
Nb - {Uaavcavf}

e krawedzie grafu zawierajace informacje o liczbie punktéw na granicy segmentow

(gd) oraz liczbe punktéw tej granicy lezacych na linii Canny (dk)':
€ab = [gdab7 dkab]
Cpa = [gdbm dkba]

e wezly grafu przechowujace liczbe punktéw na obwodzie segmentéw (Op) oraz liczbe
punktéw obwodu z pominieciem punktéw, ktoére tacza sie z linig krawedzi Canny
(Obk):

Vg = [Opa, Obk,]

Vp = [Opb, Obk’b]

Wyliczenie kryterium 1laczenia dla wszystkich krawedzi, klasyfikacja
i umieszczenie w kolejce priorytetowej
Kiedy mamy juz przygotowany zbiér wszystkich krawedzi grafu FE, dla kazdej z nich
liczymy kryterium taczenia K korzystajac ze wzorow 6.1 1 6.2. W kolejnym etapie kazda
z krawedzi e zostanie przydzielona do jednej z grup, zgodnie z zaleceniami podanymi
w koncepcji algorytmu (Rozdz. 6.2). Bardziej szczegétowe warunki przydziatu do grupy

przedstawiono ponizej na przyktadzie segmentéw a i b:

4
3 dla Obkq =1 1i Obk, =1 (3 dla Obk, =1 i Obka =1
0] a @) b @) b @) a
ObE. - ok ok, O
Jgap = < 2 dla =1 i #1, gu=12 dla =1 i #1
Sl S S Sl
1 dla © £ L 1 dla b £ i @£
L Op, 71 Opy 7 L Ops A1 Op, 7

Kiedy mamy juz wyznaczone kryterium lgczenia segmentéw oraz sklasyfikowang granice
ze wzgledu na sasiedztwo krawedzi Canny, dodajemy te wartosci do kolejki priorytetowej,
ktora jest sortowana malejaco. Dodatkowo w kolejce zapisujemy numery segmentéw,

ktorych dotyczy wyliczone kryterium:

kolejka [grupa, kryterium, segmenty, segments] < [gdap, Kap, @, b] < [gdpa, Kpa, b, a]

OInformacja zawarta w eq, i €sq jest taka sama, poniewaz wartodci dgep 1 dgpe oraz dkay 1 dkpe s3
réwne. Przechowywanie jej w powielonej postaci utatwia jednak implementacje algorytmu, poniewaz dla
poszczegdlnych krawedzi grafu e sa liczone wartosci kryterium laczenia K, np. dla krawedzi ey, jest
wyznaczane kryterium Kgp, ktére rézni sie od kryterium Kp,.
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Laczenie segmentow

Po uzupemieniu kolejki informacjami o wszystkich granicach segmentéw i jej

posortowaniu, zostaje uruchomiona iteracyjna procedura taczaca segmenty, dziatajaca

dopoki kolejka nie bedzie pusta. Wykonywane w niej sa nastepujace operacje:

1.

Pobranie pierwszego elementu z kolejki (element z najwyzszej grupy o najwyzszej
wartosci kryterium laczenia K). Odczytanie numeréw segmentéw. Dla omawianego

przyktadu w pierwszej iteracji beda to nastepujace wartosci:
segment; <— a
segmenty <— b

Polaczenie segmentéw segment; i segment, w jeden segment i przydzielenie dla
niego kolejnego identyfikatora (po potaczeniu segmentéw a i b powstanie segment

h, co zilustrowano na rysunku 6.16).

. Wyznaczenie liczby punktéw na obwodzie nowego segmentu.

Przekazanie informacji o potaczeniu segmentéw segment; i segmenty do ich

sasiadow w celu aktualizacji list sgsiedztwa.

Ponowne wyznaczenie kryterium taczenia dla nowego segmentu na wszystkich

granicach (zmianie ulegt obwdd).

. Wyznaczenie kryterium taczenia K dla sgsiednich segmentéw na granicy z nowym

segmentem (obwdd sasiadéw nie ulegl zmianie, ale zmienita sie dlugosé granicy

taczacej te segmenty z nowym segmentem“).

Dla wszystkich nowo policzonych wartosci kryteriow nalezy wyznaczy¢ przydziat do

grupy ze wzgledu na sasiedztwo krawedzi Canny.

Dodanie do kolejki wartosci kryteriow, ktore sa wyzsze od zadanej warto$ci progowej

K,. Dotaczenie informacji o grupie i numerach segmentow.

Zapamictanie numerdéw segmentow segment; i segments na liscie elementéw
nieaktualnych. Przy ponownym pobraniu elementu z kolejki beda pomijane te z nich,
ktorych wartos¢ zmiennej segment; lub segment, znajduje sie na tej liscie. Dla

omawianego przyktadu granice ac, ca,af, fa,bc, cb,bf, fb nie bedg juz analizowane.

HDotyczy to segmentéw, ktére sasiadowaly z obydwoma potaczonymi segmentami. Na omawianym
przykladzie 6.16 sytuacja ta odnosi sie do segmentu ci f.
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l

Rysunek 6.16: Przyktadowy schemat podziatu segmentow wyrazony w postaci grafu —
stan po ztaczeniu segmentu a oraz segmentu b w segment h (opracowanie wiasne).

Analiza rezultatéw i wnioski

Dla obrazu radiologicznego kosci udowej (Rys. 6.10a) gtéwnym celem byto zmniejszenie
liczby segmentéw w obrebie samej kosci udowej. Wartos¢ progowa kryterium K,
ustalona na poziomie 15% pozwolita na poprawne zlagczenie segmentéw w obszarze
tta oraz na redukcje segmentéw w obrebie kosci (Rys. 6.13d). Préby zmniejszenia tej
wartosci w celu zmniejszenia liczby segmentéw prowadzity do blednych potaczen na
niektoérych zdjeciach kosci udowej, na ktoérych testowano algorytm!?. Wyniki dziatania
proponowanego algorytmu dla innych przyktadéw mozna zobaczy¢ na rysunku 6.17. Aby
skupi¢ uwage na wiekszych szczegdtach (duzych obiektach), wartosé parametru sigma
algorytmu detekcji krawedzi Canny ustawiono na 3. Pozwolito to na usuniecie drobnych
krawedzi obrazu i ostatecznie mialo istotny wpltyw na doktadnosé¢ wynikéw algorytmu
taczenia segmentow. Analizujac przyktady z rysunku 6.17 warto zwrécié szczegblng uwage

na nastepujace wyniki dziatania algorytmu:

e obraz ,sarny” (Rys. 6.17a, 6.17b i 6.17¢) - pomimo tego, ze na obrazie
krawedziowym zwierzeta sa ztaczone ze sobg, to ostatecznie zostaly one poprawnie

rozdzielone na dwa duze obiekty,

e obraz ,niedZwiadek” (Rys. 6.17d, 6.17e 1 6.17f) - niedzwiadek i jego odbicie w wodzie

zostaly poprawnie zaznaczone jako rozne obiekty,

12Prezentowany w tym rozdziale algorytm laczenia segmentéw wykorzystano na potrzeby optymalizacji
omawianego w kolejnym rozdziale algorytmu detekcji obiektéw. Na rysunku 7.11 (str. 83) mozna zobaczy¢
jego dziatanie dla kilku innych obrazéw kosci udowej i innych obrazéw radiologicznych.
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Rysunek 6.17: Przyktady dzialania algorytmu taczenia segmentéw na podstawie krawedzi

dla innych zdje¢. Lewa kolumna: segmenty dzialéw wodnych (rozmycie Gaussa, sigma =

1). Srodkowa kolumna: Krawedzie Canny (rozmycie Gaussa, sigma = 3). Prawa kolumna:
kontur wynikowych segmentéw naniesiony na obraz oryginalny (opracowanie wlasne).
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e obraz ,statek” (Rys. 6.17g, 6.17h i 6.17i) - drobne elementy widoczne na obrazie

krawedziowym zostaly pominiete,

e obraz ,pluca” (Rys. 6.17j, 6.17k 1 6.171) - pomimo tego, ze krawedzie poszczegdlnych
obiektéw sa w znacznej mierze ciggle, to ze wzgledu na ich wydtuzony ksztalt

(szczegdlnie korpus ciata) zostaly one podzielone na mniejsze czesci,

e obraz ,konie” (Rys. 6.17m, 6.17n i 6.170) - liczba segmentéw w obrebie zwierzat
zostata znacznie zredukowana, jednak zarowno tylne nogi wigkszego zwierzecia, jak

i czed¢ tutowia mniejszego zostaly btednie oznaczone.

Wynik dzialania proponowanego algorytmu silnie zalezy od wlasciwego wyznaczenia
krawedzi obrazu. Dlatego na obrazach, gdzie granica miedzy obiektami jest stabo
widoczna, moze on nie dziala¢ poprawnie. W takich sytuacjach mozna dodatkowo
uwzgledni¢ omawiane w rozdziale 5.2 inne znane kryteria taczenia regionéw, biorace pod
uwage rowniez charakterystyke wartosci pikseli wewnatrz segmentéw. Umozliwitoby to
unikniecie sytuacji taczenia dwoch réznych obiektow, pomiedzy ktorymi byta zbyt duza
przerwa w krawedzi (przyktad: obraz ,konie”) lub dzielenia jednorodnych, wydtuzonych
obiektéow (przyktad: obraz ,ptuca”). Ujemnym skutkiem takiego dzialania mogloby sie
okaza¢ jednak niepotrzebne dzielenie duzych, niejednorodnych obiektow, ktorych analiza
jest podstawa niniejszej pracy.

Podsumowujac, skutecznos¢ proponowanego algorytmu zalezy od nastepujacych

czynnikow:

e Wstepnej wielkosci segmentow, ktore maja by¢ tgczone.
Niezaleznie od tego, jaki algorytm segmentacji zostanie wybrany, istotne jest
takie ustalenie parametréw jego dziatania, aby unikna¢ nadmiernego rozdrobnienia
rzeczywistych obiektéw na male segmenty. Czesto w tym celu stosuje sie wstepna
procedure rozmycia obrazu filtrem Gaussa lub filtrami anizotropowymi. Pozwala
to na znaczng redukcje liczby segmentow w obrebie poszczegdlnych obiektow, a co
za tym idzie, skraca pézniejszy proces ich taczenia. W analizowanych przyktadach
przyjeto wartosé¢ sigma = 1.0 dla rozmycia Gaussa. Moze by¢ ona zwieckszona na
obrazach o wyraznie zaznaczonej krawedzi miedzy obiektami (np. obraz ,pluca”),
jednak w pozostatych przypadkach mogtoby to skutkowaé powstawaniem zbyt
duzych segmentéw obejmujacych fragmenty kilku rzeczywistych obiektow. Jesli taka
sytuacja bedzie miata miejsce, proponowany algorytm taczenia segmentéw réowniez
moze zakonczy¢ sie poprawnie, jesli duze segmenty zostang rozdzielone linig krawedzi
Canny (rozwiazanie tego problemu oméwiono w rozdziale 6.2 w sekcji Przygotowanie

obrazéw do analizy).
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e Mozliwosci wyznaczenia przewazajacej liczby krawedzi.
Jezeli wybrany algorytm detekcji krawedzi nie bedzie w stanie wskaza¢ linii
rozdzielajacej obiekty miedzy soba lub dlugo$¢ tej linii (krawedzi) bedzie zbyt
krotka, to analizowane obiekty zostang potaczone w jeden obiekt. W omawianych
przyktadach zastosowano algorytm Canny. Pozwala on na okreslenie stopnia
szczegotowosci detekcji krawedzi poprzez zmiane intensywnosci rozmycia obrazu
(parametr sigma operatora Gaussa). Dzieki temu mozna usunaé drobne krawedzie
i uzyskac obrys duzych obiektéw. Nadmierne zwigkszanie tego parametru powoduje
jednak usuniecie waznych, ale mniej wyraznych krawedzi obrazu, co uniemozliwia

uzyskanie poprawnych wynikéw po etapie taczenia segmentow.

e Wartosci progowej dla kryterium lgczenia segmentow.
Warto$¢ ta decyduje, czy sasiadujace ze soba segmenty moga zosta¢ uznane za
czes¢ tego samego obiektu. Wplyw na to ma dtugosé granicy miedzy segmentami
wzgledem obwodu kazdego segmentu z osobna. Dodatkowo brana jest po uwage

obecno$¢ i dtugosé linii krawedzi (odpowiednie wzory podano w rozdziale 6.2).

Przedstawiona koncepcja taczenia segmentow z wykorzystaniem informacji o krawedzi
jest szczegodlnie zalecana tam, gdzie znane do tej pory kryteria bazujace na wartosciach
wszystkich pikseli nie daja dobrego rezultatu. Dotyczy to szczegdlnie obiektéw
niejednorodnych, dla ktérych nie mozna wyznaczy¢ jednoznacznego kryterium spojnosci

pikseli, ale jest mozliwe okreslenie przyblizonych granic tych obiektow.



Rozdzial 7

Detekcja obiektow z uzyciem modelu bazujgcego na ksztalcie

Opisana w poprzednim rozdziale technika segmentacji obrazu z uzyciem informacji
o krawedzi, pomimo tego, ze umozliwia znaczne zmniejszenie liczby segmentéw z jakich
sktadaja sie duze obiekty, to nie jest w stanie wskaza¢ obiektu naszych badan. W tym
celu potrzebna jest dodatkowa informacja, ktéra moze zostaé przekazana w kolejnym
kroku procesu analizy obrazu. Informacja ta powinna w jasny sposob precyzowaé, czym
wyréznia sie obiekt bedacy celem detekcji od innych obiektéw i od tta. W sytuacji,
gdy analizowany obiekt ma podobny ksztalt na kolejnych obrazach, mozna przygotowac
jego obrys w sposob manualny i wykorzysta¢ go do detekcji obiektéw na pozostatych
obrazach. Dla przygotowanego w ten sposéb modelu obiektu - zwanego rowniez obiektem
wzorcowym, lub szablonem obiektu - mozna zastosowaé jeden z wielu algorytmow
naktadania obrazéow! [0, 33, 10, 25] (ang. Image registration), tak aby przenies¢ ten
model z jednego obrazu na kolejne (wigcej o mozliwosciach tego typu algorytmow
mozna przeczytaé w dodatku B.2 Algorytmy nakladania obrazow, ktory rozpoczyna
sie na stronie 124). Technika ta, znana w literaturze jako segmentacja bazujaca na
atlasie [59, 52, 58, 37] (ang. Atlas-based image segmentation), nie jest jednak pozbawiona
ograniczen i niedoskonato$ci. Moze ona by¢ stosowana do analizy serii zdje¢ dotyczacych
konkretnego zagadnienia, a poszukiwany obiekt powinien wykazywac¢ podobienstwo
geometryczne dotyczace ksztattu, rozmiaru i potozenia na obrazie. Tego typu wymagania
czesto sa spetnione, kiedy akwizycja obrazu przebiega wedlug $cisle okreslonych regut
i dotyczy réznych obiektow tego samego typu (np. obszary pluc réznych pacjentow
na obrazach tomograficznych klatki piersiowej). Nawet je$li te wymagania zostana
spetnione, to nie mamy gwarancji pelnej poprawnosci detekcji. Zazwyczaj w rezultacie
otrzymujemy przyblizony kontur obiektu, ktéry nie zawsze pokrywa si¢ z rzeczywistymi
granicami obiektu na obrazie. Celem proponowanego w niniejszym rozdziale algorytmu
bedzie doktadne dopasowanie przygotowanego modelu bazujacego na ksztalcie do granic

poszukiwanych obiektéw?.

1Uzyte sformulowanie nakladanie obrazéw odnosi sie do angielskiego terminu image registration.
W literaturze polskojezycznej stosowane sa réwniez pojecia: rejestracja lub pasowanie.

2Uzyte w tym wypadku stwierdzenie dopasowanie modelu lepiej oddaje specyfike proponowanego
algorytmu anizeli sformutowanie nakladanie modelu, poniewaz w algorytmie uwzgledniana jest dodatkowa
informacja o strukturze obrazu (szczegbélowe informacje podano w rozdziale 7.2).

68
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Rysunek 7.1: Przyktadowe zdjecia tomograficzne klatki piersiowej, ktére zostang uzyte
do oméwienia proponowanego w tym rozdziale algorytmu (obrazy pozyskane z Collegium
Medicum Uniwersytetu Jagiellonskiego).

Wigkszos$¢ opisanych w kolejnych podrozdziatach algorytméw, jak i proponowana
metoda zostana omoéwione z uzyciem przyktadowych skandow tomograficznych ptuc
(Rys. 7.1). Obraz 7.1a i 7.1b dobrano tak, aby ksztalt ptuc byl jak najbardziej zblizony.
Dodatkowo wybrano obraz 7.1c, na ktérym ksztalt ptuc znacznie r6zni sie od ksztattéw na
pierwszych dwoch obrazach. To zréznicowanie bedzie przydatne, aby omdéwi¢ mozliwosci
przygotowania ujednoliconego modelu ksztaltu ptuca i problemy jakie z tego wynikaja.
W kontekscie tych probleméw zostanie zaprezentowany nowy algorytm dokladnego
dopasowania modelu i beda omoéwione jego mozliwosci w zakresie poprawy wynikow

detekcji dla obrazéw znacznie réznigcych sie od przyjetego obrazu wzorcowego.

7.1 Segmentacja obiektéw na obrazie

z wykorzystaniem atlasu

Proponowana w niniejszym rozdziale metoda nie jest w petni samodzielnym algorytmem
detekcji obiektow. Jej celem jest poprawa wynikéw, jakie mozemy uzyskaé za pomocy
znanych metod segmentacji z wykorzystaniem tzw. atlasu (ang. Atlas-based image
segmentation). Koncepcja ta zaklada, ze wszystkie obrazy do analizy dotycza tego samego
obiektu badan, ktory zostal zdeformowany w czasie lub zmienilo sie jego polozenie®.
Bazujac na tym zatozeniu wybierany jest wzorcowy obraz i na nim manualnie lub
tez potautomatycznie zaznaczany jest obiekt badan (Rys. 7.2). Nastepnie, korzystajac

z algorytmow naktadania (ang. Image registration) poszukiwany jest wektor transformacji

3Zalozenie to nie zawsze jest zgodne z rzeczywistoécia, poniewaz wzorzec opracowany na podstawie
wybranego zdjecia moze byé stosowany na innych zdjeciach, przedstawiajacych podobny, lecz nie ten sam
obiekt, np. obrys pluc dla jednego pacjenta moze by¢ podstawa segmentacji dla innych pacjentéw.
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jednego obrazu w drugi (Rys. 7.3). Po czym transformacji tej poddawany jest obrys
obiektéw (Rys. 7.4). W ten spos6b mozna nanies¢ obrys obiektu na kolejne obrazy, a tym

samym zaznaczy¢ na nich poszukiwany obiekt badan?.

Wybor reprezentacyjnego > Manualne zaznaczenie , Wydzielenie wzorca
obrazu przez uzytkownika obiektu obiektu

Rysunek 7.2: Pierwszy etap segmentacji bazujacej na atlasie - wybodr reprezentacyjnego
obrazu i przygotowanie wzorca poszukiwanego obiektu (opracowanie wtasne).
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Rysunek 7.3: Drugi etap segmentacji bazujacej na atlasie - wyznaczenie wektora
transformacji obrazu naktadanego (lewa kolumna) do obrazu odniesienia (Srodkowa
kolumna) (opracowanie wlasne).

4Widoczne na rysunku 7.4 wyniki dopasowania modelu do obiektu udato sie uzyskaé z wykorzystaniem
narzedzia bUnwarpJ [30] opisanego w dodatku B.2. Algorytmy nakladania obrazéw.
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Rysunek 7.4: Trzeci etap segmentacji bazujacej na atlasie - deformacja wzorca obiektu
zgodnie z obliczonym wektorem transformacji (opracowanie wlasne).

W dalszej czesci tego rozdziatu zostanie omoéwiona wtasna metoda umozliwiajaca
doktadniejsze dopasowanie wzorca do rzeczywistego obiektu oraz zostana zaprezentowane
jej mozliwosci na kilku przyktadowych seriach obrazéw. Wezesniej jednak autor zacheca
do zapoznania sie z dodatkiem B do niniejszej pracy, w ktérym omoéwiono podstawy
dziatania algorytméw naktadania obrazéw, w celu pehiejszego opisu mozliwosci i zakresu

stosowania proponowanej metody.

7.2 Propozycja algorytmu dokladnego dopasowania

modelu do obiektu

Opisane w dodatku B wybrane algorytmy naktadania obrazow pokazuja, ze
segmentacja z wykorzystaniem wezesniej przygotowanego modelu (ang. Atlas-based image
segmentaion) nie jest zadaniem tatwym i nie zawsze daje w pelni zadowalajacy rezultat
(Rys. 7.5). Tego typu metody najlepiej sprawdzaja sie tam, gdzie badany obiekt
na poszczegolnych zdjeciach zmienia swojg lokalizacje, bez znacznych zmian ksztattu.
W innym przypadku (np. préba dopasowania obrazu 7.la do obrazu 7.1c) mozemy
otrzymac tylko przyblizone rozwiazanie, ktére moze by¢ przydatne przy wizualnej ocenie

problemu, a nie do wykonania precyzyjnych pomiaréw badanych obiektéw®.

5Metody segmentacji z wykorzystaniem atlasu najczeéciej uzywane sa na potrzeby wstepnej oceny
wizualnej danego problemu. W takich przypadkach brak dokladnego nalozenia obrazu nie musi
dyskwalifikowa¢ tej metody, poniewaz wyniki za kazdym razem oceniane sg przez specjaliste z danej
dziedziny, np. radiologa.
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Rysunek 7.5: Problemy z doktadnoscia algorytmu naktadania obrazow.
Kolorem pomaranczowym zaznaczono fragmenty, ktére powinny zosta¢ uwzglednione,
a kolorem purpurowym te, ktére powinny zosta¢ pominiete (opracowanie wiasne).

Aby zaradzi¢ tym problemom i poprawi¢ jakos¢ otrzymanych wynikow, zostanie
zaproponowany algorytm doktadnego dopasowania modelu do obiektu z wykorzystaniem
algorytmu dziatéw wodnych. Jego celem bedzie taka modyfikacja otrzymanego obiektu
(czerwony obszar na rysunku 7.5), aby dolaczy¢ te obszary nalezace do rzeczywistego
obiektu, ktoére nie zostaly uwzglednione (zaznaczono na rysunku pomaranczowymi
strzatkami) i wykluczy¢ takie, ktére wykraczaja poza jego granice (zaznaczono
purpurowymi strzatkami).

Wéréd proponowanych do tej pory w literaturze algorytméw [16, 23], ktére rowniez

stawiaja sobie za cel poprawe wynikow po etapie naktadania obrazéw, warto wskazac:

e Metode sledzenia poziomic (ang. Level set tracking) stosowana po etapie globalnego
naktadania obrazu bazujaca na intensywnosci (ang. Intensity-based non-rigrid
registration) opisana w pracy [10]. Pozwala ona na dodatkowy ruch grzbietu obiektu
(ang. Motion of the object interface) w kierunku wskazanym przez gradient obrazu

w celu znalezienia jego rzeczywistych granic.

e Metode, w ktoérej po wstepnym natozeniu obrazu konstruowany jest znacznik dla
algorytmu dziatéw wodnych [23]. Znacznik ten nie jest budowany w oparciu o pelny
obiekt, lecz o sam szkielet obiektu. Dzigki temu zalewanie obszarow rozpoczyna sie
wczesniej 1 moze sie zatrzymacé przed granica rzeczywistego obiektu ograniczonego

mocng linig gradientu.
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Koncepcja algorytmu

Metody naktadania obrazu w przypadku zmiany ksztattu obiektu na kolejnych
analizowanych zdjeciach rzadko kiedy pozwalaja na dokladne dopasowanie
przygotowanego modelu do rzeczywistego obiektu. Problem ten mozna rozwigzac
wprowadzajac dodatkowy etap modyfikacji modelu, ktory zblizy go do rzeczywistych
granic poszukiwanego obiektu. Niezbedne w tej sytuacji bedzie skorzystanie
z dodatkowych informacji, jakie niesie ze soba analizowany obraz. Tego typu informacja
moze by¢ wynik wstepnej segmentacji obrazu z wykorzystaniem algorytmu dziatow

wodnych (szerzej opisany w rozdziale 4.1). Algorytm ten, pomimo tego, Ze czesto

Rysunek 7.6: Obrazy wejsciowe do proponowanego algorytmu doktadnego dopasowania:
(a) zdeformowany model uzyskany z modelu wzorcowego po etapie naktadania obrazu,
(b) wstepna segmentacja obrazu z uzyciem algorytmu dziatéw wodnych,

(c) obraz (a) i (b) naniesione na obraz oryginalny 7.1a (opracowanie wtasne).
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prowadzi do nadmiernego rozdrobnienia obrazu na mate segmenty dobrze oddaje jego
strukture — linie dzialow wodnych pokrywaja sie z granicami rzeczywistych obiektow.
lloscia, a zarazem wielko$cia segmentéw mozna sterowaé wprowadzajac dodatkowy
etap rozmycia obrazu, co wplywa na liczbe lokalnych minimow, ktore stanowia punkty
startowe dla algorytmu zalewania. Nakladajac na obraz odniesienia (Rys. 7.1a) obiekt
wzorcowy po deformacji (Rys. 7.6a) oraz linie dzialéw wodnych (Rys. 7.6b) widaé
wyraznie, ze segmenty dziatow wodnych dobrze wpasowujg si¢ w docelowy obiekt,
podczas gdy model po deformacji nie styka sie bezposrednio z jego granica. Bazujac
na tym spostrzezeniu, mozna doda¢ do modelu punkty tych segmentéw, ktorych liczba
pikseli zawartych w obrebie modelu jest wicksza od liczby pikseli lezacych poza nim.
W przeciwnym wypadku, gdy wiekszos¢ punktow danego segmentu lezy poza obrebem
modelu, mozna przyjac, iz to model wykracza poza granice rzeczywistego obiektu i nalezy
od niego odja¢ punkty wspoélne z analizowanym segmentem.

W proponowanym algorytmie nie =zaklada si¢ jednak dalszej modyfikacji
zdeformowanego modelu, tylko budowe nowego modelu w oparciu o segmenty dziatéow
wodnych 1 informacje o potozeniu uprzednio otrzymanego modelu. Korzystajac
z algorytmu laczenia regionéw (ang. Region merging) beda dodawane do siebie te
segmenty, ktorych przewazajaca liczba punkéw znajduje sie w obrebie zdeformowanego
modelu. Otrzymane w ten sposéb wyniki beda identyczne z wynikami otrzymanymi
przy powyzej przedstawionym podejéciu modyfikacji modelu, polegajacym na dodawaniu

i odejmowaniu segmentéw lezacych na jego granicach.

Realizacja algorytmu

Uzywany w tej metodzie algorytm taczenia segmentéw bedzie mial prostszy schemat
dziatania, niz algorytm zaproponowany wczesniej w rozdziale 6.2. Tam zdecydowano sie
na reprezentacje segmentow za pomocg grafow, a sam proces taczenia przebiegatl w Scisle
okreslonej kolejnosci, zaleznej od wartosci kryterium i grupy, do jakiej dany segment zostat
zaklasyfikowany. Tutaj natomiast, po wstepnym etapie oceny segmentéw wyznaczonych
przez dziaty wodne, podejmowana jest decyzja, czy dany segment bedzie wchodzit w sktad

nowo tworzonego modelu, czy tez nie. Kolejne kroki algorytmu sg nastepujace:

1. Wygtadz obraz wejsciowy IM;, filtrem Gaussa i przeprowadz segmentacje obrazu
po rozmyciu IMy,, za pomoca algorytmu dzialow wodnych. Parametr sigma
rozmycia Gaussa ustal tak, aby poszczegélne obiekty w trakcie segmentacji nie
zostaly polaczone w jeden segment (szerzej opisane w dalszej czesci rozdziatu,

w punkcie 7.2). W wyniku powstanie poindeksowany obraz segmentéw I M.
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2. ZnajdZz macierz transformacji T'M obrazu wzorcowego IM;, do aktualnie

analizowanego obrazu wejsciowego I M;,, (szerzej opisano w dodatku B).

3. Zastosuj transformacje do wzorcowego modelu obiektu OM,,. Otrzymamy w ten
sposdb zdeformowany model OM;,, aktualnie analizowanego obrazu (szerzej opisano

w rozdziale 7.1).
4. Zlicz liczbe segmentoéw na obrazie I M, i zapisz do zmiennej number_of labels.

5. Przygotuj wektory label_inside i label outside o dtugosci number_of labels. Beda
one stuzy¢ do zliczania liczby pikseli kazdego segmentu lezacych w obrebie modelu

OM;, lub poza nim.

6. Dla kazdego piksela obrazu I M, sprawdz, czy piksel o tych samych wspétrzednych
na obrazie OM,;, lezy w obrebie modelu, czy poza nim. Jedli wewnatrz, to
zwieksz odpowiednig pozycje wektora label inside, w przeciwnym wypadku zwieksz

label _outside.

7. Utworz pusty obraz OM,,;, ktéory bedzie zawieral wynikowy model obiektu.
Dla kazdego segmentu z obrazu [M,, sprawdz odpowiednie wartosci wektoréw
label _inside i label _outside. Jedli dla segmentu o numerze current_index prawdziwe

jest wyrazenie
label sinside[current index] > label outside[current_index],
to dodaj wszystkie piksele tego segmentu do modelu OM,,;.

W przedstawionym algorytmie mozna wyrézni¢ dwie zasadnicze czesci. Pierwsza
z nich (punkty 1-3) nie stanowi wlasciwej cze$ci proponowanego algorytmu dokladnego
dopasowania, tylko pokazuje jego kontekst uzycia i sposdb przygotowania danych
wejsciowych. W puncie (1) wykonywana jest wstepna segmentacja obrazu I M, z uzyciem
algorytmu dziatéw wodnych. W punkcie (2) i (3) naktadany jest wzorcowy model OM,,
na aktualnie analizowany obraz odniesienia I Mj;,,. Otrzymany w ten sposéb zdeformowany
model OM,;, w drugiej czeéci algorytmu bedzie podstawg oceny poszczegdlnych
segmentow. W punkcie (6) sprawdzane sa poszczegélne punkty kazdego segmentu, czy
leza w obrebie modelu OM,,, czy poza nim. Ostatecznie w punkcie (7) tworzony jest
nowy model OM,,;, ktéry sktada sie wylacznie z segmentéw, spetniajacych postawiony

tam warunek.
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Dodatkowo, w celu utatwienia implementacji schematu dla wtasciwej czesci algorytmu
(tj. punktéw 4-7) pokazano jego ogdlny zapis w postaci tzw. pseudo-kodu.
number_of labels < get_max_label index (I M,;)
declare vector label_inside of size number_of _labels
declare vector label_outside of size number_of labels
for y = 1 to image_width do
for x = 1 to vmage_height do
current_index < I Mz, y]
if OM;,[x,y] =1 then
label sinside[current index] + +
else
label _outside|current_index] + +
end if
end for
end for
for y = 1 to tmage_width do
for x = 1 to vmage_height do
current_index < I M4z, y]
if label inside[current_index] > label outside[current_index] then
OMpyilz,y] < 1
else
OM,yyilz,y] < 0
end if
end for

end for

Wyzej przedstawiony algorytm moze byé¢ tatwo zaimplementowany przy uzyciu
dowolnego jezyka programowania. Zaproponowano w nim uzycie jedynie prostych
struktur programowych, takich jak wektory (tablice jednowymiarowe) i macierze (tablice
dwuwymiarowe), co pozwala na skorzystanie réwniez z prostych jezykéw strukturalnych,
np. C lub Pascal. Algorytm ten jest rowniez bardzo szybki w dziataniu, poniewaz wymaga
jedynie dwukrotnego przejscia po wszystkich punktach obrazu, a dla kazdego z nich

wykonywane sg jedynie elementarne operacje takie jak przypisanie i poréwnanie wartosci.
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Sterowanie dokladnoscig dziatania algorytmu

Jak wynika z opisanego w poprzedniej czesci schematu algorytmu, jedynym parametrem
sterujacym jego dziataniem jest warto$¢ sigma rozmycia Gaussa. Parametr ten
w decydujacy sposob wptywa na wielko$¢ segmentéw otrzymywanych algorytmem dzialow
wodnych, a co za tym idzie bedzie mial réwniez istotny wplyw na wynik dziatania
zaproponowanego algorytmu taczenia segmentéw. Na rysunku 7.7 przedstawiono wyniki
dzialania algorytmu dla réznych wartosci sigma: rysunek 7.7a - 1.5, rysunek 7.7b

- 2.0, rysunek 7.7c - 2.5, rysunek 7.7d - 3.0. Dla nizszej wartosci parametru (dwa

(c) Sigma =2.5 (d) Sigma = 3.0

Rysunek 7.7: Wyniki dziatania proponowanego algorytmu doktadnego dopasowania dla

roznych wartosci sigma rozmycia Gaussa. Oznaczenia: linia zolta - dzialy wodne; linia

czerwona - wzorcowy obiekt po deformacji; obszar niebieski - wyniki proponowanego

algorytmu doktadnego dopasowania. Zielone strzatki wskazuja na segmenty, ktére zostaty

pominiete (obszar pomarariczowy) lub tez blednie wliczone w obszar poszukiwanego
obiektu (opracowanie wlasne).
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pierwsze obrazy) pomimo widocznej poprawy wyniku koncowego wzgledem wczesniej
wyznaczonego modelu, widoczne sa miejsca (zaznaczono zielonymi strzatkami), gdzie
wynik nie jest zgodny z granica rzeczywistego obiektu. Natomiast na dwoch kolejnych
obrazach wskazane miejsca zostaty zdecydowanie lepiej sklasyfikowane — na obrazie 7.7d
poprawnie potaczono wszystkie segmenty, a na obrazie 7.7c zostal pominiety jeden maty
segment. Pomimo tego, ze najlepsze rezultaty osiggnieto dla parametru sigma = 3.0, to
warto zwroci¢ uwage, ze taka wysoka wartos¢ tego parametru nie pozwala na wydzielenie
obszaru lewego ptuca (na obrazie jest to ptuco po prawej stronie) i na jego dalsza detekcje
przy uzyciu proponowanej metody.

Podsumowujac zebrane spostrzezenia mozna stwierdzi¢, ze doktadno$é proponowanego
algorytmu zalezy przede wszystkim od odpowiedniego doboru parametru sigma funkcji
Gaussa. Dla bardzo malej wartosci tego parametru lub jej zerowej wartosci (brak
wygtadzania obrazu) algorytm wyznaczy obszar zblizony do zdeformowanego modelu
obiektu uzyskanego po etapie nakladania obrazow. Z drugiej strony, przy zbyt duzej
wartos$ci moze nastapi¢ pominiecie poszukiwanego obiektu na etapie wstepnej segmentacji
algorytmem dzialéw wodnych. Zaleca si¢ zatem tak dobiera¢ wartos¢ parametru
sigma, aby poszukiwany obiekt zostal podzielony na kilka cze$ci. W nastepnym kroku
algorytm podejmie probe ich potaczenia korzystajac z informacji o potozeniu wezesniej
wyznaczonego modelu obiektu.

Opisane powyzej kroki postepowania przetestowano rowniez na pozostalych skanach
tomograficznych ptuc, do ktéorych autor mial dostep dzieki uprzejmosci lekarzy
z II Katedry Chorob Wewnetrznych Collegium Medicum Uniwersytetu Jagiellonskiego.
Na rysunku 7.8 pokazano wyniki dziatania proponowanego algorytmu na kolejnych
12 obrazach, ktore wybrano z serii 25 obrazéw tak, aby byly one jak najbardziej
zroznicowane pod wzgledem ksztattu ptuc. Warto zauwazy¢, ze juz sam etap deformacji
wzorcowego obiektu pozwala na dobre wskazanie obszaru prawego pluca na kolejnych
obrazach. Niestety jest to detekcja przyblizona, ktora nie pozwala na doktadna detekcje
brzegu obiektu. Zastosowanie wprowadzonej w tym rozdziale metody umozliwia lepsze

wpasowanie modelu w rzeczywisty obiekt podnoszac znacznie precyzje koncowej detekcji.
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Rysunek 7.8: Wynik dzialania proponowanego algorytmu doktadnego dopasowania dla

zdje¢ tomograficznych klatki piersiowej. Oznaczenia: linia zotta - dzialy wodne; linia

czerwona - wzorcowy obiekt po deformacji; obszar niebieski - wyniki proponowanego
algorytmu doktadnego dopasowania (opracowanie wlasne).
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Testy algorytmu dla obrazéw kosci udowej

Do tej pory algorytm byl szczegétowo omawiany z wykorzystaniem obrazéw
tomograficznych klatki piersiowej, gdzie obiektem analizy byto prawe ptuco. Tutaj zostana
rowniez zaprezentowane wyniki jego dziatania dla obrazéw radiologicznych kosci udowej,
ktore byly podstawa analizy algorytmu opisanego w rozdziale 6.2. W odréznieniu od
obszaru ptuc, ktéry byt wyraznie ciemniejszy od korpusu ciata, obszar ko$ci udowej tylko
nieznacznie ro6zni si¢ od otoczenia, a jego granica w wielu miejscach jest rozmyta i ptynnie
taczy ze soba poszczegdlne obiekty. Ma on rowniez niejednorodng jasnos¢ pikseli, co
skutecznie uniemozliwia stosowanie metod opartych na binaryzacji obrazu. Jednak sama
kos¢ udowa na poszczegolnych obrazach, ktére byty analizowane, nie zmienia tak bardzo
swojego ksztattu, jak to miato miejsce w przypadku obszaru prawego phluca. Fakt ten

przemawia za uzyciem metody naktadania obrazu do detekcji poszukiwanego obiektu.

(a) (b)

Rysunek 7.9: Wzorcowy obraz kosci udowej (a) i manualnie przygotowany jej obrys (b)
(opracowanie wiasne).

Postepujac zgodnie ze schematem opisanym w rozdziale 7.1, z kilku obrazow
wybrano jeden i na nim zaznaczono kontur kosci udowej (Rys. 7.9). Informacje te
stanowity podstawe do przygotowania zdeformowanego modelu obiektu dla pozostatych
analizowanych obrazow. Wyniki tej operacji naniesiono w postaci czerwonej linii na
rysunku 7.10 (obrazy w drugiej i czwartej kolumnie). Dalej przeprowadzono wstepna
segmentacje obrazu z wykorzystaniem algorytmu dzialéw wodnych (parametr sigma
rozmycia obrazu funkcja Gaussa o warto$¢ 1.0). Linie dzialéw wodnych zaznaczono
kolorem zo6ttym na obrazach w kolumnie drugiej i czwartej na rysunku 7.10. Ostatecznie
uruchomiono zaproponowany algorytm doktadnego dopasowania i przygotowano

wynikowy obszar obiektu (zaznaczono kolorem niebieskim).
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(m)

Rysunek 7.10: Prezentacja dziatania proponowanego algorytmu doktadnego dopasowania

dla obrazow kosci udowej. W pierwszej i trzeciej kolumnie naniesiono na analizowane

obrazy obrys wzorcowego obiektu. W drugiej i czwartej kolumnie naniesiono na obraz

oryginalny linie dziatéw wodnych (kolor zolty), zdeformowany model (kolor czerwony)

oraz wynik dziatania proponowanego algorytmu (kolor niebieski). Strzatkami oznaczono
bledy w detekcji (opis w tekscie, opracowanie wlasne).
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Analizujac wyniki przedstawione na rysunku 7.10 warto zauwazy¢, ze zdeformowany
model przygotowany przy uzyciu algorytmu naktadania obrazéw na wiekszosci obrazéw
dosy¢ doktadnie pokrywa sie z rzeczywistymi granicami kosci udowej. Wyjatkiem sg
jednak obrazy 7.10f i 7.10p, gdzie to pokrycie jest niedoktadne w niektorych obszarach
kosci (zaznaczono purpurowa strzatka). Zastosowanie zaproponowanego algorytmu
doktadnego dopasowania przynosi jednak poprawe tylko dla obrazu 7.10f, podczas
gdy na obrazie 7.10p nie daje oczekiwanych rezultatéw. Dodatkowo mozna zauwazyc
btedna detekcje na innych obrazach, w tym 7.10h i 7.10n (zaznaczono zielonymi
strzatkami). Prezentowane btedy w dziataniu zaproponowanej metody sa skutkiem duzego
rozdrobnienia segmentow — dotyczy to gtéwnie przypadku 7.10p oraz niedoktadnej detekeji
granic — dotyczy to przypadku 7.10h i 7.10n. Przeprowadzone préby zwickszenia wielkosci
segmentow poprzez zwiekszenie parametru sigma rozmycia obrazu filtrem Gaussa przed
wykonaniem segmentacji dziatami wodnymi nie dawato lepszych rezultatéw. Skutkowato
to natomiast tworzeniem niepoprawnych potaczen segmentéw, ktore nie byly zgodne
ze strukturg analizowanych obrazéw. Widoczne to byto gtéwnie w procesie blednego
tworzenia segmentow zawierajacych zarowno fragmenty kosci jak i tta.

Aby wyeliminowaé opisane problemy wstepnej segmentacji obrazu przeprowadzonej
algorytmem dzialow wodnych uzyto algorytmu opisanego w rozdziale 6.2. Jego gtéwnym
celem jest zwiekszenie rozmiaru segmentéw oparte na informacji pozyskanej z algorytmu
detekcji krawedzi Canny. Dodatkowo, dzigki wstepnej obrobcee obrazu przeprowadzane;
na poczatkowym etapie uzycia tego algorytmu (szerzej opisano w rozdziale 6.2) mozliwe
jest rozdzielenie tych segmentéw, ktére w catosci sa przeciete linia krawedzi (moze to
by¢ przydatne dla przypadku blednej detekeji na obrazie 7.11h). Rezultaty przedstawione
na rysunku 7.11 pokazuja, ze zastosowanie tego algorytmu pozwala na poprawng detekcje
i eliminuje wskazane uprzednio btedy w detekcji — obraz 7.11h, 7.10n, 7.11p. Fakt ten moze

by¢ kolejnym dowodem skutecznosci zaproponowanego algorytmu taczenia segmentow.
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(m) (n)

Rysunek 7.11: Prezentacja mozliwosci poprawy btedow w detekcji kosci udowej
z rysunku 7.10 po zastosowaniu zaproponowanego w rozdziale 6.2 algorytmu taczenia
segmentow (opracowanie wiasne).
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Dodatkowe testy algorytmu

Opisane powyzej zalety taczenia obu przygotowanych algorytméw (Rozdz. 6.2 i 7.2) na
przyktadzie obrazéw radiologicznych kosci udowej, zachecity autora do przeprowadzenia
dodatkowych testow na innych obrazach. W tym celu zostaly podjete starania o uzyskanie
dostepu do zbioru obrazéw medycznych gromadzonych w ramach projektu Image Retrieval
in Medical Applications - IRMA 2009°. Po uzyskaniu licencji na przetwarzanie kilku
serii obrazéw radiologicznych na potrzeby pracy naukowej przystapiono do ich analizy.
Najpierw dla kazdej serii zdje¢ wybrano jedno, na ktérym zaznaczono jeden obiekt.
Nastepnie obiekt ten z wykorzystaniem technik naktadania obrazu byl przenoszony
na kolejne obrazy. Ostatecznie wykonano wstepng segmentacja obrazu i uruchomiono
proponowany algorytm Scistego dopasowania modelu do obiektu. Niestety, podobnie jak
to miato miejsce w przypadku kosci udowej, tak i tutaj wyniki, ktére uzyskano dla kazdej
serii obrazow nie byty akceptowalne. Podjeta w kolejnym kroku proba redukcji liczby
segmentéw z wykorzystaniem wtasnego algorytmu taczenia segmentu w kazdym wypadku
umozliwita poprawe wynikow. Wyniki, ktére w ten sposob udalo si¢ uzyskac, zostaly
przedstawione odpowiednio na rysunkach: kosé¢ tokciowa (7.12), jama miednicy (7.13),
druga koS¢ érodrecza lewej reki (7.14), kosé piszezelowa (7.15), ko$¢ udowa (7.16),
kosé pietowa (7.17), ko$¢ ramienna (7.18). W celu prezentacji wynikow wybrano sze$¢
przyktadowych obrazkéow dla kazdego typu obiektu, dla ktorych przedstawiony tok analizy
zakonczyt sie sukcesem oraz dwa obrazy, na ktorych nie udato sie przeprowadzi¢ poprawnej
detekcji wybranego obiektu. Kazdorazowo problemy te wynikaty z duzej niedoktadnosci
etapu pasowania obrazow, uniemozliwiajac tym samym podjecie skutecznej proby Scistego
dopasowania modelu do obiektu z wykorzystaniem przygotowanego algorytmu. Pomimo
pojawiajacych sie bledoéw rezultaty, ktore udato sie uzyskaé na wiekszosci zdje¢ wydaja sie
na tyle zachecajace, ze metoda ta moze by¢ z powodzeniem uzywana do szybkiej detekcji

wybranych obiektéw na obrazie.

50pis tego zbioru danych zostal przedstawiony w rozdziale 1. Wstep.
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(m)

Rysunek 7.12: Wyniki detekcji kosci tokciowej z wykorzystaniem zaproponowanych
w niniejszej pracy algorytméw taczenia segmentéow (Rozdz. 6.2) i Scistego dopasowania
modelu do obicktu (Rozdz. 7.2) (opracowanie wlasne).
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Rysunek 7.13: Wyniki detekcji jamy miednicy z wykorzystaniem zaproponowanych
w niniejszej pracy algorytméw taczenia segmentéow (Rozdz. 6.2) i Scistego dopasowania
modelu do obiektu (Rozdz. 7.2) (opracowanie wlasne).
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Rysunek 7.14: Wyniki detekcji drugiej kosci srodrecza lewej reki z wykorzystaniem
zaproponowanych w niniejszej pracy algorytméw laczenia segmentéw (Rozdz. 6.2)
i Scistego dopasowania modelu do obiektu (Rozdz. 7.2) (opracowanie wlasne).



7.2. Propozycja algorytmu doktadnego dopasowania modelu do obiektu 88

Rysunek 7.15: Wyniki detekcji kosci piszczelowej z wykorzystaniem zaproponowanych
w niniejszej pracy algorytméw taczenia segmentéow (Rozdz. 6.2) i Scistego dopasowania
modelu do obiektu (Rozdz. 7.2) (opracowanie wiasne).
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\\
(m) (0)
Rysunek 7.16: Wyniki detekcji ko$ci udowej z wykorzystaniem zaproponowanych
w niniejszej pracy algorytméw taczenia segmentéw (Rozdz. 6.2) i Scistego dopasowania
modelu do obiektu (Rozdz. 7.2) (opracowanie wiasne).
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Rysunek 7.17: Wyniki detekcji kos$ci pietowej z wykorzystaniem zaproponowanych
w niniejszej pracy algorytmoéw taczenia segmentéow (Rozdz. 6.2) i Scistego dopasowania
modelu do obiektu (Rozdz. 7.2) (opracowanie wiasne).
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(m) o (c)
Rysunek 7.18: Wyniki detekcji ko$ci ramiennej z wykorzystaniem zaproponowanych
w niniejszej pracy algorytméw taczenia segmentéw (Rozdz. 6.2) i Scistego dopasowania
modelu do obiektu (Rozdz. 7.2) (opracowanie wiasne).
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Podsumowanie wynikéw detekcji z uzyciem modelu bazujacego

na ksztalcie

W tym rozdziale opisano koncepcje detekcji duzych obiektéw z wykorzystaniem szablonu
obiektu przygotowanego przez uzytkownika. Opiera si¢ ona w znacznej mierze na znanej
w literaturze metodzie segmentacji obrazu z wykorzystaniem atlasu. Dodatkowo zostat
zaproponowany algorytm, ktorego celem jest poprawa wynikow po etapie wstepnego
naktadania obrazéw. Opisana metoda moze by¢ z powodzeniem stosowana dla innych
obrazéw, niz wskazane w tym rozdziale obrazy medyczne. Jej uzycie wymaga jednak
kazdorazowej oceny przez uzytkownika — czesto popartej konsultacjami z ekspertem
z danej dziedziny — czy spelnione sa wstepne warunki jej uzycia. Wymagaja one, aby
analizowany obiekt na poszczegdlnych zdjeciach wykazywal podobienstwo geometryczne
dotyczace ksztattu i rozmiaru oraz zachowywal statos¢ potozenia wzgledem innych
obiektow. Nawet jesli nie ma pewnosci czy aktualnie analizowane obrazy spelniaja
te warunki, warto przetestowa¢ opisang metode i dopiero kiedy wyniki okazg sie
niezadowalajace przygotowaé¢ dedykowany algorytm detekcji. Podsumowujac, w sytuacji
kiedy warunki uzycia opisanej metody sg spetnione, do gtéwnych zalet jej uzycia mozna

zaliczy¢:

e tatwodé przygotowania nowych obrazow do analizy - uzytkownik samodzielnie moze

przygotowac proces detekcji poprzez zakreslenie obiektu na wybranym obrazie,

e 0gd4lny sposob dziatania - metoda nie jest dedykowana dla jednego konkretnego

przypadku i moze by¢ stosowana dla réznych obrazow.



Rozdzial &

Interaktywna metoda segmentacyi obrazu bazujgca na modelu

znacznikow kontrolnych

Przedstawione w dwoch poprzednich rozdziatach algorytmy wspomagajace segmentacje
oraz detekcje duzych obiektéw dziataja w znacznej mierze w sposéb automatyczny.
Pierwszy z nich (Rozdz. 6) taczy mate obiekty powstate w wyniku wstepnej segmentacji
obrazu algorytmem dzialéw wodnych w duze obiekty, opierajac si¢ na informacji
o krawedziach zawartych miedzy nimi. Uzytkownik moze wplywaé na dziatanie algorytmu
okreslajac minimalna warto$¢ kryterium taczenia. W drugim algorytmie (Rozdz. 7)
uzytkownik nie musi okredla¢ parametréw liczbowych?, a jedynie zakresla obiekt do analizy
i algorytm samodzielnie wykonuje detekcje na kolejnych obrazach. Ograniczeniem dla
zastosowania tej metody? jest analiza obiektéw o podobnym ksztalcie, ktére znajdujg
sic w podobnym miejscu na obrazie. Kiedy jednak analizowane obiekty znacznie réznig
sie na poszczegblnych obrazach, lub tez analiza dotyczy réznych obiektéw (np. detekcja
zwierzat w ich naturalnych warunkach) moze si¢ okazaé, ze niezbednym elementem
bedzie stata interakcja uzytkownika z oprogramowaniem do analizy obrazu. Uzytkownik
mogtby wowcezas indywidualnie wskazywaé¢ na kazdym obrazie interesujace go obiekty,
a komputer automatycznie wykonywalby niezbedne pomiary. Aby zmniejszy¢ wplyw
czynnika ludzkiego (zmeczenie, brak starannosci, brak doswiadczenia, stres i inne), od
ktorego moze zalezeé poprawnosé otrzymanych wynikow, rola uzytkownika w tym procesie

3. Algorytm wspomagajacy interaktywna

powinna zosta¢ ograniczona do minimum
segmentacje obrazu powinien dawa¢ uzytkownikowi mozliwo$¢ przekazywania informacji
o interesujacych go obiektach w jak najbardziej uogélnionej postaci, a takze mimo
nieznacznej zmiany tej informacji, np. w przypadku powtérzenia analizy, powinien dawac
takie same wyniki. Wtasnos$é¢ ta zwana powtarzalnoscig procesu analizy obrazu, znacznie
zwicksza wiarygodnosé otrzymanych wynikow.

W dalszej czesci tego rozdziatu zostang oméwione mozliwosci uzycia algorytmu dzialéw

wodnych do detekcji duzych obiektéw w podejsciu interaktywnym. Powszechnie znana

! Algorytm daje mozliwoéé ustalenia parametru sigma rozmycia Gaussa, ktéry wplywa na wielkoéé
segmentow generowanych przez algorytm dzialéw wodnych.

2Qgraniczenia, o ktérych mowa szerzej opisano na poczatku rozdziatu 7.2.

3Tryb manualny, w ktérym uzytkownik recznie zaznacza interesujace go obiekty powinien by¢é
stosowany wylacznie wtedy, kiedy nie jest dostepny algorytm wspomagajacy detekcje lub jego
przygotowanie nie jest uzasadnione z powodu bardzo matej liczby obrazéw do analizy.
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wersja tego algorytmu bazujaca na tzw. znacznikach (ang. Marker-based watershed image
segmentation) pozwala na przeprowadzenie szybkiej i doktadnej segmentacji obrazu, nie
wymagajac przy tym od uzytkownika doktadnego zakreslenia poszukiwanych obiektéw.
Czesto wystarczy wskazanie kilku znacznikéw (punktéw lub linii) kontrolnych, aby
wyrozni¢ kluczowe obiekty z obrazu. Powtarzalnos¢ algorytmu jest bardzo stabilna
i zmiana lokalizacji znacznikéw przy kolejnej analizie tego samego obrazu nie powoduje
istotnej réznicy w podziale obrazu na segmenty?.

W rozdziale tym w odréznieniu od dwoch wezesniejszych rozdzialéw (6 1 7) nie sa
proponowane nowe algorytmy przetwarzania obrazu, a jedynie wskazywane sa mozliwosci
wykorzystania znanego algorytmu dzialéw wodnych na potrzeby detekcji duzych obiektow.
Informacjg przekazywang w tym wypadku do algorytmu o lokalizacji duzych obiektéw
beda znaczniki przygotowywane przez uzytkownika w sposob interaktywny. Pokazane
zostanie rowniez jak za pomocg tego podejscia okresla¢ poziom szczegdtowosci detekceji
(hierarchiczna segmentacja obrazu) i jak zadbaé¢ o poprawne potaczenie duzych obiektéw

(znaczniki ciagte).

8.1 Algorytm dziaté6w wodnych bazujacy na

znacznikach

Algorytm dziatéw wodnych w swej podstawowej formie (klasyczny algorytm dziatéw
wodnych opisano w rozdziale 4.1) rozpoczyna dziatanie od lokalnych miniméw i rozlewajac
sie¢ w ich obrebie wyznacza granice segmentoéw. Jego zmodyfikowana wersja pozwala na
pominiecie czesci lokalnych miniméw, a nawet okreslenie zupetnie dowolnych punktéw
startowych. W celu wyjasnienia zmian wprowadzonych do algorytmu, ponownie mozna
skorzysta¢ z analogi do zalewania terenu przez wode®. Jednak tym razem mozna zalozy¢, ze
teren jest zupelnie nieprzepuszczalny dla wody. Aby zalewanie byto mozliwe w miejscach
wskazanych przez nowe punkty startowe, w terenie sa ,wiercone” dziury az do poziomu
morza. Woda zaczyna wyplywaé (poziom wody sie podnosi) na powierzchnie i w pierwszej
kolejnosci zalewa lokalna doline. Nastepnie, jesli sasiednia dolina jest pusta, to woda
zacznie si¢ tam przelewa¢, a jesli nie, to na styku dwoéch zlewisk zostanie ustalona
linia wododziatu. Opisane podejécie okreslane jest wlasnie segmentacja wododziatowsg
bazujaca na znaczniku (ang. Marker-based watershed segmentation). Gléwna jego zaleta
jest pewno$é, ze liczba segmentéw, ktora w rezultacie powstanie bedzie taka sama jak

liczba punktéw startowych. Kluczowe w tym wypadku wyznaczenie punktow startowych

4Dobra powtarzalnoéé udalo sie uzyskaé stosujac znaczniki ciagle. Stosowanie znacznikéw punktowych
nie daje gwarancji powtarzalnosci segmentacji (przyklad na rysunku 8.1 i 8.2; opis w tekscie).

5Taka sama analogia zostata uzyta w rozdziale 4.1, gdzie wyjasniono podstawy dzialania algorytmu
dziatéw wodnych.
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moze wymagaé¢ przygotowania ztozonych algorytmow detekcji, ktore nie do$é, ze musza
by¢ dopasowywane do kazdego przypadku osobno (np. inny algorytm do detekcji szyjki
kosci udowej, a inny do detekcji dwoch stoni na sawannie), to w dodatku nie daje pewnosci
uzyskania pozadanego rezultatu (za duzo lub za malo punktéw). W takiej sytuacji celowe
moze okaza¢ sie poproszenie uzytkownika o ich wskazanie. Zostanie utracony w ten
sposob czynnik automatyzacji obliczen, ale bedzie utrzymany ogolny charakter algorytmu
i kontrola nad liczba punktéw startowych.

Na rysunku 8.1 pokazano dziatanie algorytmu dziatow wodnych ze znacznikiem.
Uzytkownik za pomocg interaktywnego programu zaznacza kolejne punkty zaréwno dla tta
jak i obiektu, a program sam wyznacza odpowiednie segmenty. Analizujac przedstawiony
przyktad mozna odnie$¢ wrazenie, ze algorytm dziala zgodnie z intencja uzytkownika

i pozwala na kontrolowang przez niego segmentacje poszczegdlnych obiektow.

(d) ()

Rysunek 8.1: Interaktywna segmentacja obrazu algorytmem dzialéw wodnych
z zastosowaniem znacznikéw punktowych (opracowanie wiasne).
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Niestety, opisana koncepcja pomimo swoich zalet nie zawsze daje pozadane efekty.
7. przeprowadzonych testow wynika, ze polozenie punktu startowego ma wplyw na
wynik segmentacji. Na rysunku 8.2 pokazano wyniki segmentacji po zmianie lokalizacji

punktu numer 4. Rezultaty w tym wypadku sa dalekie od oczekiwanych i znacznie

Rysunek 8.2: Wplyw potozenia punktu startowego na wynik segmentacji obrazu
algorytmem dziatéw wodnych (opracowanie wlasne).

réznia sie od wynikéw uzyskanych poprzednio (Rys. 8.1c). Powodéw tego stanu rzeczy
moze by¢ wiele. Najczesciej jest to zwiazane z wysokim poziomem szumu, ktéry trudno
usunad filtrami wygtadzajacymi. Na wynik wptywa takze duza niejednorodnosé¢ obiektow
i wystepowanie mocnych wewnetrznych granic przecinajacych obiekt. Inng przyczyna,
nie zwigzang z jakoscia obrazu, jest problem z interpretacjg informacji na nim zawartej.
Nawet najlepszy algorytm segmentacji obrazu nie jest w stanie bezbtednie rozdzieli¢
obiektéw na podstawie bardzo szczatkowych informacji (wskazanie jednego punktu moze
okazaé sie niewystarczajace). Trudno réwniez oczekiwaé, aby algorytm odgad! intencje
uzytkownika w przypadku obrazéw, gdzie detekcja nie jest jednoznaczna (np. w przypadku
przylegajacych kilku identycznych obiektéw).

Aby wyeliminowaé¢ opisane przed chwilg problemy, zalecane jest bardziej szczegdtowe
okreslanie obiektow do analizy. Mozna to osiagnac proszac uzytkownika o zaznaczanie nie
tylko punktéw startowych, ale rowniez linii zawartych w obiekcie lub przecinajacych kilka
obiektow. W ten sposéb algorytm zostanie rozszerzony o tzw. znaczniki ciggle, ktore
znacznie zwiekszaja szanse uzyskania poprawnej segmentacji. Odnoszac si¢ ponownie
do przykltadu zwigzanego z zalewaniem terenu, tym razem nie bedzie wiercona dziura
do poziomu morza, a zostanie wykopany ditugi row. Woda wylewajac sie z niego
bedzie zalewa¢ przylegte doliny i taczy¢ je natychmiast ze sobg kanatem przecinajacym
wzgorza. Podejscie to zilustrowano na kilku przyktadach na rysunku 8.3. Wida¢ tym
razem, ze uzytkownik ma lepszg kontrole nad przebiegiem procesu segmentacji i moze

dokladnie okresli¢, co jest celem analizy obrazu (np. wydzielenie obszaru wszystkich
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(a) (b) ()

Rysunek 8.3: Mozliwosci doktadnego okreslania obiektow do segmentacji z zastosowaniem
znacznikow ciaglych (opracowanie wlasne).

kosci od tta (Rys. 8.3a), wydzielenie obszaru kosci udowej od pozostalych elementéw
(Rys. 8.3b), wydzielenie obszaru kosci udowej, miednicy i tta (Rys. 8.3c)). Gléwna zaleta
tego podejscia jest brak koniecznos$ci doktadnego definiowania znacznikéw — wystarcza
przyblizone linie, aby uzyska¢ pozadany rezultat. Wtasno$¢ ta, w odréznieniu od
innych dodatkowo przetestowanych podej$¢ interaktywnych - metody aktywnej linii (ang.
Live-wire technique)® i prostym algorytmom rozrostu obszaru (ang. Region gmwmg)7
— pozwala na uzyskanie podobnych, a nawet identycznych wynikow przez osoby, ktore
niezaleznie zaznaczaja znaczniki startowe. W zwiazku z tym, ze opisywana metoda
jest metoda interaktywna, w przypadku pojawienia si¢ bltedéw w segmentacji mozna

doktadniej doprecyzowaé potozenie znacznikow.

8.2 Hierarchiczna segmentacja obrazu

Po doktadnym przeanalizowaniu przyktadu z rysunku 8.1 mozna zauwazy¢, ze
wskazywanie kolejnych punktéow startowych nie zmienia wczesniej wyznaczonych linii
wododziatu, a proces segmentacji dotyczy wytacznie obszaru, na ktérym ponownie
zaznaczono punkt startowy. Takie dziatanie algorytmu pozwala na podzial wigkszych
obiektow na mniejsze, bez zmiany juz ustalonych granic. Podejscie to umozliwia
hierarchiczne rozdzielanie obiektow na coraz mniejsze czesci sktadowe w zaleznosci od

wymaganego stopnia szczegbtowosei [H5].

6Metoda aktywnej linii (ang. Live-wire technique), ktéra wymaga precyzyjnego wskazania zbioru
punktéw potozonych blisko siebie na obwodzie poszukiwanego obiektu.

"Dziatanie algorytméw rozrostu obszaru (ang. Region growing) jest nie tylko uzaleznione od punktéw
startowych, ale réwniez od wartosci granicznej decydujacej o asymilacji kolejnych punktéw.
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Rysunek 8.4: Proces hierarchicznej segmentacji obrazu z wykorzystaniem algorytmu
dzialéow wodnych na sztucznym obrazie (w dolnym wierszu obraz gradientowy)
(opracowanie wlasne).
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W celu doktadniejszego wyjasnienia w jaki sposéb korzysta¢ z omawianego algorytmu,
aby osiagnaé¢ pozadane efekty, zostanie doktadnie przeanalizowany sposéb jego dziatania
na sztucznym obrazie. Na rysunku 8.4a wida¢ kwadrat, na ktérym zostaly narysowane
mniejsze elementy (prostokat, a w nim kolejny kwadrat). Ponizej znajduje sie
odpowiadajacy mu obraz gradientowy (Rys. 8.4e). Dwa pierwsze punkty startowe zostaty
zaznaczone w celu oddzielenia obiektu od tta (Rys. 8.4b). Warto zwréci¢ uwage, iz pomimo
wyraznej granicy miedzy czarnym prostokatem a kwadratem, w ktorym ten prostokat
znajduje sie, zostal on poprawnie zaliczony w jego obszar. Stato sie tak, poniewaz po
zdefiniowaniu linii wododzialu miedzy obszarem pierwszym i drugim, czarny prostokat
mogt zosta¢ zalany tylko z obszaru, ktéory bezposrednio z nim graniczy, a jest nim
obszar drugi, czyli kwadrat. Podobna sytuacja ma miejsce dla kolejnych dwoch punktéow
startowych (Rys. 8.4c 1 8.4d). Tutaj dodatkowo widaé, ze dodanie ich nie zmienia wczesniej
ustalonych granic, a jedynie rozdziela segmenty, na ktorych byt juz zaznaczony punkt
startowy. Odnoszac sie ponownie do analogii zwiazanej z zalewaniem terenu, tatwo mozna
zauwazy¢, ze wywiercenie kolejnej dziury w juz zalanym obszarze nie moze zmieni¢ jego

obszaru zalewnia, a jedynie wprowadzi¢ wewnatrz niego kolejny podzial.
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8.3 Podsumowanie

Opisany algorytm dzialéw wodnych bazujacy na znacznikach pozwala na skonstruowanie
oprogramowania, ktore moze znacznie utatwi¢ 1 przyspieszy¢ proces poprawnej
segmentacji obrazu. Dzigki interaktywnemu wskazywaniu znacznikéw startowych przez
uzytkownika zachowana jest kontrola nad poprawnoscig wynikow, a sam uzytkownik
moze dowolnie okresla¢ stopien szczegdétowosci detekeji. W odréznieniu od znacznikdéw
punktowych, zastosowanie znacznikow cigglych pozwolito na doktadne okreslenie
obiektow, ktore maja zosta¢ wydzielone z obrazu. Na rysunku 8.5 mozna zobaczy¢ kolejne

przyktady skutecznosci przedstawionej koncepcji.
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Rysunek 8.5: Przyktady dziatania algorytmu dziatéw wodnych ze znacznikiem na obrazach
przedstawiajacych nature (opracowanie wlasne).
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Rozdzial 9

Propozycje rozszerzajgce mozliwosci proponowanej metody

W IIT czesci pracy oméwiono koncepcje wyznaczania potozenia duzych obiektow na
obrazach niejednorodnych. Bazujac na znanych metodach naktadania obrazu i autorskim
algorytmie dokladnego dopasowania modelu do obiektu (Rozdz. 7) mozliwa jest
detekcja duzych obiektow o podobnym ksztatcie. Metoda ta w podstawowej postaci
korzysta z wynikow segmentacji uzyskanych algorytmem dzialéw wodnych. Jesli
jednak otrzymane rezultaty odbiegajg od oczekiwanych, mozna zastosowaé¢ dodatkowy
algorytm taczenia segmentow, ktore przedstawiono w rozdziale 6. Potgczenie tych dwoch
algorytmow pozwolito na poprawng detekcje kosci udowej i innych analizowanych obrazéw
(Rozdz. 7.2), podczas gdy powszechnie znane algorytmy segmentacji obrazu nie dawaty
tak dobrych wynikéw. Dodatkowo w rozdziale 8 pokazano mozliwos¢ uzycia algorytmu
dzialow wodnych ze znacznikiem w podejéciu interaktywnym do poprawy ewentualnych
btednych detekcji. Podejscie to réwniez polecono do detekcji obiektow, ktoére znacznie
roznig si¢ ksztattem i polozeniem na obrazie. Nie wymaga ono precyzyjnego zakreslania
obiektow badan, a jedynie przyblizonego wskazania ich obszaru zalegania.

Wadag proponowanej w rozdziale 7 koncepcji detekcji duzych obiektow, ktora
nie byta szczegdélowo omodwiona, jest jej diugi czas wykonania. Zalezy on przede
wszystkim od wybranego algorytmu naktadania obrazu. W pracy zdecydowano si¢
na uzycie optymalizacyjnego algorytmu zezwalajacego na deformacje obrazu w trakcie
naktadania [3]. Dla przyktadowych analizowanych obrazow czas wyliczenia wektora
transformacji jednego obrazu w drugi i pézniejszej deformacji wzorcowego modelu wynosit
odpowiednio': dla jednego obrazu klatki piersiowej? ok. 11s, a dla koéci udowej?® ok. 7s.
Nawet jesli dla serii sktadajacej sie z kilku zdje¢ czas analizy bedzie akceptowalny, to
juz dla 100 obrazéw moze by¢ on uznany za zbyt dlugi, poniewaz czas przetwarzania
wynosi odpowiednio 18 i 12 minut. CzeSciowym rozwigzaniem tego problemu moze

by¢ zapisywanie wynikow po raz przeprowadzonej analizie obrazu. Zapis tym bardziej

!Testy obcigzeniowe prowadzone byty na komputerze klasy PC z procesorem AMD taktowanym
z czestotliwoscia 2,8GHz. W trakcie obliczen uzywany byt tylko jeden z czterech dostepnych rdzeni
obliczeniowych procesora. Dostepny rozmiar pamieci operacyjnej wynosit 4GB. System operacyjny: Linux
Ubuntu w wersji 64 bitowe;j.

20brazy ptuc mialy wielko$é 512 x 512 pikseli kodowanych liczba o wartoéci od 0 do 255. Daje to
wielkos¢ pliku rowna 256KB.

30brazy kosci udowej mialy wielkosé 251 x 299 pikseli kodowanych liczbg o wartosci od 0 do 255.
Daje to wielkos¢ pliku réowna 73,29KB.
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jest stuszny, jezeli dla powstatych btedéw wprowadzane byty jakiekolwiek korekty przez
uzytkownika, lub byla przeprowadzana interaktywna segmentacja obrazu. W ten sposob
praca raz wykonana nie bedzie musiata by¢ ponownie powtarzana i bedzie mogta by¢
dodatkowo zweryfikowana badZ poprawiona przez innego uzytkownika. Poza obrazami
wynikowymi zarchiwizowane powinny by¢ réwniez wszystkie dane liczbowe i uwagi
osoby przeprowadzajacej dang analize. Gromadzenie tego typu informacji moze okazaé
si¢ szczegblnie przydatne do przeprowadzania analiz poroéwnawczych, a w przypadku

diagnostyki medycznej usprawni $ledzenie historii choroby.

9.1 Projekt automatycznego systemu

rozpoznawania i detekcji duzych obiektow

W celu zminimalizowania niedogodnoéci, jaka jest dtugi czas obliczen, po przeprowadzone;j
analizie obrazu powinny by¢ utrwalone zaréwno uzyskane wyniki liczbowe, jak i wnioski
osoby przeprowadzajacej analize, a takze koncowe i jesli bedzie taka potrzeba - posrednie
obrazy wygenerowane przez uzyte algorytmy. W tym celu autor niniejszej rozprawy
rozpoczal prace nad projektem graficznej bazy danych, ktéry bedzie zawieral
przedstawione w rozdziale 6, 7 i 8 algorytmy i metody detekcji duzych obiektéw. Pomimo
planowanego ogdlnego charakteru opracowywanego systemu, bedzie on mogl znalezé
szczegolne zastosowania do wsparcia diagnostyki medycznej. W chwili obecnej system po
wstepnej fazie projektowej znajduje sie na etapie implementacji*. Aby umozliwié¢ jego jak
najszerszg popularyzacje i zarazem zacheci¢ inne osoby zainteresowane podobna tematyka,
do prac badawczo-rozwojowych, program udostepniono na zasadach otwartej licencyi
BSD?. W dalszej czesci rozdzialu zostanie opisana koncepcja systemu oraz mozliwosci

jego uzycia na potrzeby diagnostyki medyczne;j.

9.2 Koncepcja systemu

W chwili obecnej® gléwnym celem systemu jest wsparcie uzytkownika w obstudze
zaproponowanych w czesci III metod detekcji duzych obiektéw. Program bedzie
koncentrowat si¢ przede wszystkim na jak najwickszej automatyzacji wykonywanych
czynno$ci oraz na archiwizacji wynikow. Zadaniem, ktore sobie postawiono, jest takie

dziatanie systemu, aby uzytkownik nie musiat wykonywac¢ powtarzajacych si¢ operacji, np.

4Aktualny stan prac nad projektem mozna zobaczy¢ na stronie WWW [27] autora niniejszej rozprawy.
5Licencja zezwala na dostep do kodu Zrédlowego z mozliwoscia modyfikacji i dowolnego uzytku.
6Stan programu na 2011 rok. Aktualny stan systemu mozna sprawdzié¢ na stronie WWW [37].
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wskazywaé punkty startowe i czesto okredla¢ parametry wejsciowe, ale moégt nadzorowac
poprawno$¢ dziatania programu.

Wiele z obecnie dostepnych graficznych baz danych koncentruje sie na analizie
obrazéw bez wnikania w ich tre$¢ znaczeniows. Analizowane sa wowczas albo cechy
globalne takie jak kolor i tekstura, albo tez lokalne dotyczace wybranych regionéw.
Regiony te moga by¢ manualnie zaznaczane przez uzytkownika, badZz tez wyznaczane
z pomoca dedykowanych algorytméw. W wiekszosci sa to systemy obstugujace tylko
jeden typ obrazéw, a mechanizmy analityczne w nich zawarte dotycza specyficznego
problemu. Konstruowanie osobnych systeméw do analizy réznych typow zdje¢ i dla
kazdego problemu analitycznego moze by¢ nie tylko kosztowne i wymagaé sporo
czasu, ale moze tez wprowadzaé¢ chaos w ich obstudze (rézne interfejsy uzytkownika)
i problem z integracja danych w nich zawartych. Ideatem bytoby konstruowanie takich
systemow, ktore korzystajac z tredci znaczeniowej zawartej w obrazie wspieratyby analize
roznego rodzaju obrazéw. Wydaje sie, ze w chwili obecnej szansg na realizacje tego
typu systeméw sa metody automatycznego rozumienia obrazu (ang. Automatic Image
Understanding) [70, 19], w ktorych dzieki semantycznemu opisowi obrazéw mozliwa jest
analiza zaleznosci pomiedzy poszczegdélnymi obiektami obrazu. Tym samym tatwiejsze
staje sie poszukiwanie przypadkow, dla ktorych te relacje zostaty zaktocone, np. patologie
na zdjeciach medycznych. Planowane w projektowanym systemie funkcje nie wybiegaja
az tak daleko, jednak dzieki powigzaniu informacji zawartej w obrazie i dostepnych
metadanych tekstowych bedzie mozliwa szybka analiza wybranych obiektéw. Dodatkowo
zaktada sie, ze system bedzie obstugiwal rézne typy obrazéw, chociaz w obecnej chwili
uzycie algorytmu detekcji opisanej w rozdziale 7 wymusza, aby obiekty w kazdej
analizowanej serii zdje¢ miaty podobny ksztatt i znajdowaty sie¢ w zblizonym miejscu na
obrazie. Dzieki otwartej architekturze systemu i dostepowi do kodu zrédtowego mozliwe
jest jednak dodawanie kolejnych typéw algorytmoéw detekceji, przez co zakres stosowania
systemu moze si¢ zwiekszac.

Zaktada sie, ze projektowana graficzna baza danych po wstepnym etapie konfiguracji
bedzie mogta dziala¢ w sposéb automatyczny. Aby bylo to mozliwe, obrazy powinny
zostaé opisane i powinien zosta¢ wskazany cel analizy. Niezbedne informacje moga zostaé
podane przez uzytkownika lub tez odczytane z metadanych zawartych w pliku graficznym,

np. informacje o pacjencie i badaniu z obrazéw DICOMT. Nastepnie zaleca si¢ stworzenie

"DICOM, ang. Digital Imaging and Communications in Medicine (Obrazowanie Cyfrowe i Wymiana
Obrazéw w Medycynie) - norma opracowana przez ACR/NEMA (American College of Radiology /
National Electrical Manufacturers Association) dla potrzeb ujednolicenia wymiany i interpretacji danych
medycznych zwiazanych lub reprezentujacych obrazy diagnostyczne w medycynie [91].
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kategorii dla nowo dodawanej serii obrazéw i wybranie z niej obrazu wzorcowego®. Na
tym obrazie manualnie lub tez z wykorzystaniem metod interaktywnych (np. metody
opisanej w rozdziale 8) nalezy kolejno zaznaczaé obiekty badan (np. lewe i prawe ptuco
na obrazie tomograficznym klatki piersiowej) i nada¢ im tekstowe etykiety (np. ,lewe
pluco”, ,prawe ptuco”). Dzigki temu mozliwe bedzie przygotowanie bardziej naturalnych
dla cztowieka mechanizméw wyszukiwania. Np. bedzie mozna zrealizowaé¢ zapytanie typu:
»pokaz obrazy klatki piersiowej, na ktérych lewe pluco jest wieksze od pluca prawego”,
lub inne w zaleznosci od rodzaju dostepnych pomiaréw. Korzystajac z metody opisanej
w rozdziale 7, obrys dla jednego obrazu postuzy do detekcji obiektéw na pozostalych
obrazach nalezacych do tej samej kategorii. Pogladowy diagram dla tego etapu pracy
systemu przedstawiono na rysunku 9.1. Zawiera on uproszczone bloki przedstawione

w rozdziale 7 na rysunkach 7.2, 7.3 1 7.4.

Operacje dla wybranego obrazu

Wybér wzorca

5 - ' X i Zaznaczenie
owa seria ' i stworzenie obiektu
obrazow ' kategorii

------------------------------------------ z £
e N N\l gz
. Dodanie obrazéw 53
do kategorii i 2
.%8
- - - N =2
Wyznaczenie miary Automatyczna detekcja
podobienstwa z wykorzystaniem
dla kolejnych obrazéw wzorca obiektu

Operacje dla pozostatych obrazéw

Rysunek 9.1: Projekt graficznej bazy danych - pierwsze dodanie obrazéow do bazy
(opracowanie wlasne).

Jak wspomniano wczesniej, podczas indeksowania danych w bazie poza informacja
tekstowa bedzie réwniez uwzgledniana informacja graficzna. Dla kazdego obrazu bedzie
wyznaczana miara podobienstwa do obrazu wzorcowego i wartos¢ tej miary dodatkowo

bedzie zapisywana w bazie danych. Wéréd konstruowanych obecnie graficznych baz

danych, zazwyczaj uzywa sie informacji o kolorze [14] [35], teksturze [13] [74],
ksztatcie [29] [15] i polozeniu obiektu [54] [17]?. Na chwile obecng w prototypie systemu
zaimplementowano algorytm opisany w pracy [31], korzystajacy z metod analizy falkowej

(uzyto falki Haara) do analizy tekstury obrazu®.

80braz wzorcowy rozumiany jest w tym wypadku jako obraz, na ktérym poszukiwany obiekt ma
typowe ksztalty. Obraz ten moze zosta¢ wybrany subiektywnie przez uzytkownika. Rozwaza sie mozliwosé
€
wyboru kilku obrazéw, ktére beda reprezentowaé¢ dang grupe.
9Aktualny stan prac w zakresie metod poréwnywania, indeksacji i wyszukiwanie obrazéw mozna
znalezé w [64, 36, 46].
OTmplementacja przy znacznym wykorzystaniu kodu z programu imgSeek [33].
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Aby lepiej wyjasni¢ koncepcje dzialania systemu zostanie przedstawiony
przykladowy scenariusz jego uzycia. Zalézmy, ze istnieje potrzeba dodania do
bazy danych zdje¢ tomograficznych przedstawiajacych klatke piersiowa na potrzeby
analizy zmian zachodzacych w plucach. W pierwszym momencie liczba tych zdje¢ nie
jest duza i wynosi najwyzej kilkanascie. Uzytkownik wykonuje czynnosci przedstawione
na diagramie 9.1 - tworzy kategorie, wybiera dla niej etykiete (np. ,zdjecia tomograficzne
klatki piersiowej”, lub skrétowo ,pluca”), ktéra zostana oznaczone wszystkie zdjecia.
Nastepnie na wybranym obrazie zaznacza prawe i lewe phuco, a system automatycznie
wykonuje detekcje na kolejnych obrazach. Kazdy obraz jest indeksowany wedtug wybranej
miary podobienistwa (lub kilku miar, jesli sa dostepne) i wartos¢ indeksu (dopasowania)
wraz z wynikiem detekcji zapisywana jest w graficznej bazie danych. Podobna czynnosé
mozna przeprowadzi¢ dla kolejnych rodzajow zdje¢, np. zdje¢ radiologicznych kosci
udowej. Po wykonaniu tych czynnosci mozna uznaé, ze system skonfigurowano
i bedzie dzialal w sposéb automatyczny, dla kolejnych zdje¢ nalezacych do
kategorii, ktére juz istnieja w bazie. Czynnosci, ktore beda wowczas wykonywane

przedstawiono na diagramie 9.2. Dodawanie obrazéow w tym wypadku moze odbywac

Automatyczna klasyfikacja Automatyczna detekcja

Dodanie obrazu v
do kategorii -

0 najlepszym \ Detekcja
dopasowaniu | » - z wykorzystaniem

wzorcowego modelu

) - Tak
Poréwnanie

Nowe obrazy : z wzorcami wcggpulsezscczlaslij
: .
z poszczegdlnych granicy?

kategorii ' .

Nie

Zapis wynikéw
w bazie danych

Brak dopasowania
(niezbedna ingerencja
uzytkownia)

Rysunek 9.2: Projekt graficznej bazy danych - dodanie kolejnych obrazéw do bazy
(opracowanie wlasne).

si¢ juz bez ingerencji uzytkownika. System moze automatycznie monitorowaé¢ pewien
zasob, np. dysk sieciowy lub katalog na dysku lokalnym i dodawaé¢ wszystkie obrazy,
ktore zostaly tam umieszczone. Nastepnie kazdy obraz poréwnywany jest ze wzorcowymi
obrazami, zapisanymi wczesniej w bazie 1 dodawany jest do tej kategorii, dla ktorej uzyskat
najlepsze dopasowanie do reprezentujacego ja wzorca. Zaleca si¢ dodatkowo okreslenie
minimalnej wartosci progowej, ktora jesli nie zostanie osiggnieta podczas wyliczania miary
podobienstwa, to wéwczas taki obraz nie zostaje sklasyfikowany i powinien oczekiwadé

na decyzje uzytkownika. Po przypisaniu obrazu do kategorii nastepuje automatyczna
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detekcja obiektéw z wykorzystaniem modeli obiektow zapisanych w bazie - np. dla

obrazéw tomograficznych klatki piersiowej bedzie to obszar ptuc.

9.3 Realizacja systemu

Implementacja zaproponowanej koncepcji graficznej bazy danych jest na etapie realizacji.
Do tej pory powstat juz dzialajacy prototyp, ktéry oferuje czes¢ z zaplanowanych funkcji.
Postep prac mozna sledzié¢ na stronie autora [37], gdzie réwniez dostepne sa kody zrodtowe
do pobrania. Jako jezyk programowania wybrano C+-+ ze wzgledu na jego wysoka
wydajno$é. Biblioteka, ktéra wspiera operacje przetwarzania obrazu jest Clmg [39].
Biblioteka ta réwniez obstuguje wyswietlanie interfejsu uzytkownika oraz interakcje za
pomoca klawiatury i myszki. Po etapie zakonczenia prac nad prototypem rozwazane jest
skorzystanie z bardziej zaawansowanej biblioteki GUI (ang. Graphical User Interface)
takiej jak @t [30], lub GTK+ [31]. System skladuje informacje zaréwno tekstowe jak
i graficzne w lokalnej bazie danych opartej na SQLite [38]. Po zakonczonym etapie
przygotowania prototypu planowane jest zastosowanie modelu klient-serwer, co pozwoli
na jednoczesng prace wielu uzytkownikéw na tej samej bazie.

Ponizej wyliczono liste funkcji oferowanych przez system:
e Mozliwos¢ seryjnego wezytywania obrazow po podaniu listy Sciezek do plikow,
e Odczyt formatu DICOM shizacego do sktadowania zdje¢ medycznych,
e Skladowanie obrazéw i wynikow detekeji w plikowej bazie danych,

e Przegladarka grafiki wyswietlajaca obrazy z bazy danych oraz wyniki detekcji
(Rys. 9.3),

e Indeksacja obrazéw z uzyciem falek Haara,

e Wyszukiwanie zbioru obrazéw najbardziej podobnych do wskazanego obrazu
wzorcowego. Obraz moze zosta¢ wskazany interaktywnie z obrazéw widocznych
w przegladarce (klikniecie Srodkowym przyciskiem myszy) lub moze zostaé okreslony

jako parametr podczas startu systemu.
o Klasyfikacja obrazow na grupy tak, jak przedstawiono to na diagramie 9.2,

e Opracowany w niniejszej pracy algorytm detekcji duzych obiektéw z wykorzystaniem

wzorca ksztaltull.

W dostepnej na stronie internetowej [37] autora niniejszej pracy implementacji systemu wskazany
algorytm zostanie dodany w chwili upublicznienia prowadzonych wynikéw prac w postaci artykulu
naukowego, badz tez publicznej obrony rozprawy doktorskie;j.
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"X ® ® Image viewer. Type ‘h' for help @6 ®

Rysunek 9.3: Przyktadowy zrzut ekranu przedstawiajacy dziatanie skonstruowane;j
graficznej bazy danych (praca wlasna).

Funkcje systemu, nad ktérymi obecnie trwaja prace i ktore sg planowane do zrealizowania

w najblizszym czasie:
e Odczyt metadanych z pliku DICOM,
e Inne metody indeksowania obrazow, np. bazujace na kolorze lub teksturze,

e Rozszerzenie jezyka SQL o mozliwos¢ wyszukiwania na podstawie informacji

graficznej,

e Proby wdrozenia metod syntaktycznych odnoszacych si¢ do koncepcji

automatycznego rozumienia obrazéw [70, 49],
e Zmiana architektury z lokalnej na architekture typu klient-serwer;

e Mozliwos¢ podlaczenia sie do zewnetrznych obrazowych baz danych, np.
medycznych systeméw PACS'2. Pozwoli to na skorzystanie z dostepnych
w projektowanym systemie algorytmoéow detekcji duzych obiektéw, bez zbednego

powielania danych.

12PACS, ang. Picture Archiving and Communication Systems - systemy archiwizacji i przesylania
obrazéw medycznych.
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9.4 Podsumowanie prac nad projektem

Potaczenie mozliwosci graficznej bazy danych i opracowanych w III czesci pracy
algorytmow segmentacji i detekeji duzych obiektéw pozwolito na przygotowanie prototypu
systemu, ktory juz teraz zdaje sie potwierdzaé¢ elastyczno$¢ i wygode ich uzycia.
Dzieki temu, ze system obstuguje roéznego typu obrazy i nie jest dedykowany do
rozwigzywania wyltacznie jednej klasy problemdéw, mozliwa jest szybka jego konfiguracja
w celu przeprowadzenia nowego typu analiz. System obshiguje detekcje obiektow
o zblizonym ksztalcie, znajdujacych sie w podobnym miejscu na obrazie. Dlatego
wystarczy, ze uzytkownik zaznaczy obiekt na jednym obrazie, a system sam wykona
jego detekcje na kolejnych. Ta cecha jest niezwykle istotna dla uzytkownika, poniewaz
pozwala mu skoncentrowaé¢ si¢ na problemie i nie wymaga od niego znajomosci
procedur przetwarzania obrazu. Tryb obstugi systemu, ktory zaproponowano, kladzie
duzy nacisk na automatyzacje wykonywanych czynnoéci, dzieki temu po etapie wstepnej
konfiguracji praktycznie nie wymaga ingerencji uzytkownika w jego dziatanie. Oczywiscie
nie mozna zakltadac jego bezbtednego funkcjonowania, dlatego zaleca sie okresowa kontrole
wykonanych przez system detekcji obiektéw, np. po dodaniu wiekszej liczby zdjec.
Obecnie prowadzone i planowane przez autora prace stawiajg sobie za cel udoskonalenie
mechanizméw wyszukiwania i klasyfikacji obiektéw, jak rowniez wdrozenie réznych metod

detekcji obiektow.



Rozdzial 10

Podsumowanie 1 wniosk:

W prezentowanej pracy podjeto prébe przedstawienia mozliwosci, jakie daja metody
komputerowej analizy obrazu w zakresie detekcji duzych obiektow. Pomimo tego, ze
sformutowanie ,duze obiekty” nie precyzuje bezposrednio jakiego rodzaju maja to
by¢ obiekty, to we wstepnej czedci pracy (Rozdz. 1) wskazano cechy takich obiektéw.
Pozwalajg one nam zaliczy¢ badz wykluczyé obiekt na analizowanych obrazach do takiej
grupy. Szczegdlng cecha, ktéra byta analizowana w tej pracy w najwiekszym stopniu,
byta niejednorodno$é¢ duzych obiektéw, ktéra znacznie utrudnia korzystanie ze znanych
algorytmow przetwarzania obrazu i czesto wymusza konstruowanie dedykowanych metod
detekcji obiektéw rozwiazujacych $cisle okreslone zadanie. Metody te nie tylko, ze
maja wbudowana wiedze o analizowanym obiekcie od samego poczatku, to dodatkowo
wymagaja czesto Scistej standaryzacji procesu akwizycji obrazu. W niniejszej pracy
zaproponowano odejscie od tego schematu, zalecajac takie konstruowanie metod detekcji
duzych obiektéw, aby wiedze o ich lokalizacji i innych cechach je wyrdzniajacych
mogt przekaza¢ uzytkownik na wstepnym etapie konfiguracji. Problematyce zwigzanej
z definiowaniem tej wiedzy w postaci modelu obiektu poswiecono III czes¢ pracy
LAlgorytmy segmentacji oraz detekeji duzych obiektow”. Zaproponowano tutaj 3 strategie

okreslania duzych obiektow:
e Model bazujacy na krawedzi (Rozdz. 6),
e Model bazujacy na ksztalcie (Rozdz. 7),
e Model bazujacy na znacznikach (Rozdz. 8).

Pierwszy z tych modeli ma zadanie zmniejszenia liczby segmentéw w ramach duzych
obiektow. Zadaniem drugiego modelu jest umozliwienie lokalizacji poszukiwanego obiektu
na obrazie, z wykorzystaniem wzorca ksztattu przygotowanego przez uzytkownika. Ostatni
model jest zalecany do interaktywnej segmentacji obrazu, gdzie uzytkownik na biezaco
nadzoruje wyniki dziatania algorytmu. Pomimo tego, ze modele te bazuja na wielu znanych
w literaturze algorytmach przetwarzania obrazu, takich jak algorytm dziatéw wodnych,
detekcja krawedzi algorytmem Canny, algorytmy naktadania obrazu oraz segmentacja

bazujaca na atlasie, to zawierajg one réwniez autorskie rozwigzania opracowane w trakcie

110
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prac z obrazami przedstawiajacymi duze obiekty. Do nowo wprowadzonych metod, ktore

zaprezentowano w pracy mozna zaliczyc¢:

e algorytm laczenia segmentéw uwzgledniajacy wyniki wstepnej segmentacji obrazu

algorytmem dziatéw wodnych oraz potozenie linii krawedzi Canny (Rozdz. 6.2),

e algorytm Scistego dopasowania wzorcowego modelu do rzeczywistego obiektu na

obrazie po etapie naktadania (Rozdz. 7.2).

Algorytmy te, chociaz nie stanowig samodzielnych metod detekcji duzych obiektéw, to
w znacznej mierze wptywaja na powodzenie stosowania wskazanych w pracy modeli.

Modele te, usprawnione wtasnymi algorytmami pozwalaja w duzym stopniu na:

e latwa re-konfiguracje algorytmu detekcji duzych obiektéw dla réznych grup
obrazow przez uzytkownikéw nie posiadajacych specjalistycznej wiedzy w zakresie

komputerowej analizy obrazu,
e pelng automatyzacje procesu detekcji, po zakonczeniu wstepnego etapu konfiguraciji,

e tatwag 1 powtarzalng metode korekcji ewentualnych btedow  detekcji

z wykorzystaniem metod interaktywnych.

W celu zwigkszenia skutecznosci dziatania proponowanych metod detekcji duzych
obiektow, w I czesci pracy omdwiono sposoby przygotowania obrazu do analizy. Wskazano
tutaj gtownie na klasyczne i zaawansowane techniki usuwania szumu z obrazu oraz na
metody wstepnej segmentacji obrazu. Oprocz tego, w dwdch dodatkach (A i B) do
niniejszej pracy opisano istotne algorytmy stanowiace baze dla proponowanych metod,
aby doktadniej wyjasni¢ ich dziatanie czytelnikom, ktérzy nie zajmuja sie zawodowo
przetwarzaniem obrazu.

Praktyczne zastosowanie omawianych w pracy metod i modeli zademonstrowano

poprzez:

e analize serii przyktadowych obrazow, ze szczegdlnym uwzglednieniem obrazow

medycznych

e oraz przygotowanie przyktadowego systemu graficznej bazy danych, z wdrozonymi

metodami, pracujacej w trybie automatycznym.
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Whnioski

1. Detekcja duzych obiektéw na obrazach o wysokim poziomie szumu
i niejednorodnosci nie musi odbywac¢ si¢ z wykorzystaniem metod i algorytméow
dedykowanych do kazdego typu obrazu osobno. Mozliwe jest opracowanie bardziej
uniwersalnych metod i narzedzi, ktére korzystajac z wiedzy i do$wiadczenia
uzytkownika, mogg by¢ stosowane do réznych serii zdje¢. Zaproponowane w pracy
trzy strategie okreslania duzych obiektow pozwalaja tworzy¢ modele reprezentujace
wybrane cechy tych obiektow, ktore nastepnie moga by¢ wykorzystane do ich

automatycznej detekcji.

2. Wykorzystanie zaproponowanych modeli opisywania duzych obiektow pozwala na
konstruowanie elastycznych narzedzi przetwarzania obrazu, ktére po etapie wstepnej
konfiguracji moga by¢ stosowane dla réznych serii obrazéw. W pracy pokazano,
ze taka konfiguracja nie musi wymaga¢ od uzytkownika specjalistycznej wiedzy
w zakresie konstrukcji algorytméw przetwarzania obrazu, a moze polega¢ na
manualnym zakresleniu jednego lub kilku obiektéw na wybranych obrazach z catej

serii zdjec.

3. Proponowana w niniejszej pracy metoda detekcji bazujaca na modelu ksztattu,
pozwala na pelna automatyzacje procesu detekcji, po zakonczonym etapie

konfiguracji.

4. Zastosowanie znanych metod naktadania obrazu do detekcji obiektow daje jedynie
przyblizone rezultaty. W szczegdlnosci problem ten dotyczy doktadnego wyznaczenia
granic obiektéw. Wykorzystanie zaproponowanego w niniejszej pracy algorytmu
Scistego dopasowania wzorcowego modelu do obiektu poprawia znacznie rezultaty

tej operacji.

5. Wskazane w niniejszej pracy ograniczenia stosowania metody bazujacej na
wzorcowym ksztatcie wptywaja na zakres ich stosowania w diagnostyce obrazowej.
Wymoég podobienstwa w zakresie ksztaltu, rozmiaru i polozenia analizowanych
obiektow wzgledem obiektu wzorcowego uniemozliwia stosowanie ich do obrazéw
tkanek migkkich, natomiast pozwala na uzycie ich w przypadku analizy obrazow

uktadu kostnego.

6. Tradycyjne metody segmentacji obrazu czesto dziela duze obiekty na wiele
mniejszych regionéow. Standardowo zalecane w takiej sytuacji stosowanie
narzedzi taczacych te regiony, w przypadku obiektéw niejednorodnych nie

daje pozadanego rezultatu (problem okreslenia kryterium spdjnosci pikseli).
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Proponowany w niniejszej pracy algorytm taczacy segmenty z wykorzystaniem linii
krawedzi Canny, rozwiazuje czesciowo ten problem. Warunkiem skutecznosci jego
dziatania jest istnienie widocznej granicy miedzy dwoma analizowanymi obiektami,

lub miedzy obiektem a jego ttem.

7. Z powodu przyjetych zatozen o ogélnym charakterze proponowanych metod i probie
ich pelnej automatyzacji, trudno zagwarantowac skutecznosé ich dziatania w kazdym
przypadku. W zwiagzku z tym, przydatno$é¢ ich uzycia powinna by¢ kazdorazowo
oceniana przez uzytkownika dla nowej serii zdje¢, i jesli blad detekcji bedzie
zbyt duzy, nalezy wowczas rozwazy¢ uzycie opisywanej w niniejszej pracy metody
interaktywnej segmentacji duzych obiektéw lub tez konstrukcje dedykowanego

algorytmu rozwigzujacego wczesniej zdefiniowany problem.



Czes¢ V

Dodatki



Dodatek A

Algorytmy detekcyi krawedzi

A.1 Proste sposoby detekcji krawedzi

Najczesciej uzywana metoda detekcji krawedzi jest zastosowanie operatora gradientu. Jego
wyliczenie dla obrazu cyfrowego nie jest skomplikowane i w uproszczeniu sprowadza sie do
znalezienia réznicy miedzy sasiednimi punktami. W zaleznosci od sposobu wyboru tych
punktéw mozemy skorzystacé z jednego z popularnych filtréw gradientowych, a mianowicie:
Roberts, Prewitt lub Sobel (odpowiednie macierze filtréw przedstawiono w tabeli A.1).
Podane filtry dzialaja w dwodch kierunkach: poziomym G, i pionowym G,, dlatego
wyznaczenie wartosci odpowiedzi Gq4 1 kierunku gradientu Gg;, wymaga dodatkowych

obliczen. W tym celu korzystamy ze wzorow:

Gonag = /G2 + G2 (A.1)

Gair = arctan G, /G, (A.2)

Na obrazie, ktéry poddano dziataniu filtru gradientowego (Rys. A.lc) najjasniejsze
punkty pokrywaja sie z krawedzia obrazu. Wynika to z faktu, ze w tych miejscach
zmiana intensywnog$ci sgsiednich pikseli jest najwieksza. Aby jednoznacznie wskazaé, ktore
punkty naleza do krawedzi, a ktore nie, nalezy wybra¢ wartos¢ progowq i przeprowadzic
operacje binaryzacji. Kluczowe w tym wypadku wtasciwe okreslenie progu, czesto musi

zostaé zrealizowane na zasadzie kompromisu — jesli zostanie wybrana zbyt niska wartos¢,

Tabela A.1: Macierze filtréw gradientowych w kierunku poziomym G, i pionowym G,.

-1 0 | +1 -1 ] -1 | -1 +1 1 0 -1 +1 | +2 | +1
-1 0 | +1 0 0 0 +2 1 0 -2 0 0 0
-1 0 | +1 +1 | +1 | +1 +1 1 0 -1 -1 -2 ] -1
(a) Prewit G, (b) Prewit G, (c) Sobel G, (d) Sobel G,

+1 1 0 0 | +1
0 -1 -1 0
(e) Roberts G, (f) Roberts G,
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to zaznaczony bedzie réwniez szum, ewentualnie drobne krawedzie i rysy przecinajace
wladciwe obiekty. Z drugiej strony, ustawienie zbyt duzej wartosci wprowadzi podziaty

w krawedziach i znacznie utrudni dalsza segmentacje.

(c)

Rysunek A.1: Detekcja krawedzi z uzyciem obrazu gradientowego przygotowanego filtrem
Sobela: (a) obraz oryginalny, (b) kierunek gradientu, (c) warto$¢ gradientu, (d) binaryzacja
z progiem o wartosci 38 (opracowanie wlasne).
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A.2 Zaawansowana detekcja krawedzi na

przyktadzie algorytmu Canny

Istnieje wiele zaawansowanych algorytmoéw detekcji krawedzi, ktore znacznie niwelujg
problemy prostych filtréw gradientowych opisanych w poprzednim podrozdziale. Mozemy
do nich zaliczy¢ m.in. algorytmy [10, 57, 15]. W dalszej czesci tekstu zostanie szerzej
opisany algorytm Canny [7], ktéry uzyto w metodzie zaprezentowanej w rozdziale 6.2.
John F. Canny w 1986 roku zaproponowal [7] kilkuetapowe podejscie do detekcji

krawedzi, spetniajace zadane kryteria:

e kryterium dobrej detekcji - algorytm powinien zaznaczy¢ tyle rzeczywistych

krawedzi obrazu, ile tylko jest mozliwe;

e kryterium dobrej lokalizacji - zaznaczone krawedzie powinny by¢ mozliwie blisko

krawedzi obrazu rzeczywistego;

e kryterium pojedynczej odpowiedzi - wtasciwe krawedzie obrazu powinny zostac

zaznaczone tylko raz, a tam gdzie to mozliwe zaktdcenia obrazu nie powinny tworzy¢

fatszywych krawedzi.

Przedstawil on réwniez praktyczne rozwiazanie tego podejScia opierajace sie na

sekwencji nastepujacych operacji:

1. Redukcja szumu
W celu rozmycia obrazu, i tym samym usuniecia lokalnych zaktocen, autor
algorytmu zaproponowal uzycie filtru bazujacego na pierwszej pochodnej funkcji

Gaussa (szerzej opisane w rozdziale 3.2) (Rys. A.2).

2. Detekcja krawedzi
Ta operacja moze zostaé przeprowadzona za pomoca wybranego operatora
gradientu, ktoére opisano w poprzednim podrozdziale. Na potrzeby kolejnego etapu

Canny proponuje zaokraglenie macierzy kierunkéw gradientu G ;- do 45° (Rys. A.3).

3. Eliminacja pikseli o niemaksymalnej wartosci'
Aby spetnié postawione kryterium dobrej lokalizacyi, zostal wprowadzony algorytm
usuwania pikseli, ktérych warto$¢ jest nizsza od wartodci sgsiadéw w kierunku
wskazanym przez macierz Gg;,-. Po tej operacji na obrazie zostang tylko najsilniejsze
punkty poszczegdlnych krawedzi, ktore powinny znajdowac si¢ blisko rzeczywistej

granicy obiektéw (Rys. A.4).

'Oryginalna, angielska nazwa wprowadzona przez autora to Non-mazimum suppression.
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(a) (b)

Rysunek A.2: Redukcja szumu filtrem Gaussa o wartosci sigma = 2.0.
(a) Obraz oryginalny. (b) Obraz wynikowy (opracowanie wlasne).

Rysunek A.3: (a) Kierunek gradientu i (b) jego zwrot (wartosci dla przeciwlegltych katow
sa takie same) z doktadnoscia do 45° (opracowanie wilasne).

4. Konstrukcja krawedzi
W ostatnim etapie zaleca si¢ przeprowadzenie progowania z histereza. Rozni sie
ono tym od tradycyjnego progowania, ze operacja binaryzacji jest wykonywana
dwukrotnie — z uzyciem progu wysokiego 7T} i progu niskiego 7;, a wyniki
zapisywane sg na osobnych obrazach. Ostatecznie uwzgledniamy tylko te punkty
obrazu z niskim progiem, ktére tacza sie z punktami obrazu wysokiego progu (moze
to zostaé zrealizowane z uzyciem technik $ledzenia konturu (ang. edge tracking)
lub operacji morfologicznej zwanej rekonstrukeja przez dylatacje). Dzialajac w ten
sposob mozna zachowaé¢ kompromis miedzy skutecznoscig wykrycia krawedzi,

a eliminacjg szuméw (Rys. A.5).
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Rysunek A.5: Obraz wynikowy dla algorytmu detekcji krawedzi algorytmem Canny [7]
(opracowanie wlasne).

Opisany algorytm w poréwnaniu do metody przedstawionej w podrozdziale A.1, nie
tylko pozwala na uzyskanie cienkich linii krawedzi zaraz po jego zakonczeniu (Rys. A.5),
ale dodatkowo uzyskane linie sg bardziej wydtuzone i nie zawierajg takiej ilosci szumu, jak
to ma miejsce w przypadku binaryzacji gradientu globalna wartoscia progowa (Rys. A.1d

na stronie 116).



Dodatek B

Algorytmy wyznaczajgce transformacje jednego obrazu

w drugi

W wielu problemach przetwarzania obrazu wystepuje potrzeba analizy zdje¢ tych samych
obiektow, ktorych akwizycja zostata wykonana za pomoca réznych urzadzen lub w réznym
odstepie czasu. Zapotrzebowanie na tak zréznicowane pomiary moze wynika¢ z faktu
niewystarczajacej ilosci informacji pozyskanej jednym urzadzeniem do rejestracji obrazu,
lub tez wtedy, kiedy obiekt badan zmienia swoje polozenie lub ksztalt w czasie.
To, co dla czlowieka jest naturalne podczas analizy takich zdje¢, a mianowicie fakt,
ze ma do czynienia z tym samym obiektem widzianym z réznej perspektywy, nie
jest juz oczywiste dla komputera. W najprostszym przypadku maszyna jest w stanie
stwierdzi¢, ze ma do czynienia z tym samym obiektem badan, jesli wszystkie jego
piksele na poszczegdlnych obrazach maja taka sama wartos¢, lub ta warto$¢ zmienia
sie proporcjonalnie (np. z powodu zmiany oswietlenia). Natomiast kiedy obiekt znajduje
sie¢ w réznych miejscach obrazu, a tym bardziej ma zmieniony ksztalt, moze okaza¢ si¢
celowe zastosowanie zaawansowanych algorytmow naktadania obrazéw, ktore umozliwiajg
wyznaczenie wektora transformacji jednego obrazu w drugi. Algorytmy tego typu znajduja

szczegolne zastosowanie w nastepujacej klasie probleméw:

e Techniki §ledzenia obiektow na obrazach rejestrowanych za pomoca kamery.

Obrazy pozyskane za pomoca kamer moglyby okazaé sie bezwartosciowe z punktu
widzenia ich cyfrowego przetwarzania, gdyby nie techniki analizy ruchu. Techniki te
umozliwiajg sledzenie wybranych obiektéw i badanie jaki wptyw miato otoczenie na
ich ruch. Znajduja one wazne zastosowanie w systemach monitoringu, sterowania

oraz kontroli jakosci.

e Aktualizacja zdje¢ lotniczych i satelitarnych.

[loé¢ wykonywanych zdje¢ terenu - zaréwno przez satelity jak i specjalistyczne
samoloty - przyrasta w bardzo szybkim tempie. Do ich cyfrowej obrébki nie
wystarczaja informacje geolokacyjne, ale réwniez wykorzystywane sg specjalistyczne
algorytmy taczace te zdjecia oraz dopasowujace do wczesniej zgromadzonych

w kartograficznej bazie danych.
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e Diagnostyka obrazowa.

Potrzeba statej kontroli stanu zdrowia pacjenta, szczegdlnie w wypadku postepujacej
choroby lub tez monitoringu pooperacyjnego, moze wymaga¢ okresowych badan
radiologicznych. Ich skuteczna analiza za pomoca systemow komputerowych moze
wymagaé¢ wczesniejszego zestawienia odpowiadajacych sobie organéw i dopiero
pozniejsza ocene wystepujacych zmian. Podobna sytuacja ma miejsce w przypadku
badania tych samych obiektéw za pomoca réznych urzadzen akwizycyjnych (np.
taczenie informacji z pozytonowej emisyjnej tomografii komputerowej - PET

i tomografii komputerowej - C'T" podczas analizy zmian w mbzgu).

Pomimo tego, ze opisane przyktady maja wiele cech wspélnych - min. dotycza analizy
tych samych obiektow na wielu obrazach - to maja one réwniez cechy rézniace je miedzy

soba:

e Analizowane obiekty na zdjeciach z kamery czesto zmieniajg swoje polozenie

wzgledem siebie, jednak ta zmiana na poszczegdlnych klatkach filmu nie jest wielka.

e Na zdjeciach satelitarnych obiekty rzadko zmieniaja potozenie wzgledem siebie. Sa
one natomiast fotografowane z réznej perspektywy i moga znajdowac sie w zupetnie

innych miejscach na kolejnych obrazach.

e Na obrazach radiologicznych obiekty badan czesto maja zmieniony ksztatt, a rzadko

polozenie. Zazwyczaj zestawiane sg dwa obrazy ze soba do poréwnania.

7. powodu réznej specyfiki przedstawionych przyktadéw zostaly wypracowane rozne
algorytmy sprawdzajace sie najlepiej w konkretnym zastosowaniu. Zostang one oméwione

w kolejnych podrozdziatach z wykorzystaniem obrazéw z rysunku 7.1 (strona 69).

B.1 Techniki Sledzenia obiektow

Dziedzina przetwarzania obrazéw zwiazana z analizg ruchu dostarcza szeregu algorytmow,
ktore moga by¢ z powodzeniem stosowane do sledzenia tego, w jaki sposéb badany obiekt
zmienia swoja lokalizacje (ewentualnie ksztalt) na kolejnych obrazach w catej serii zdjec!.

Algorytmy tego typu mozemy podzieli¢ na dwie grupy?:

e algorytmy, ktore pozwalaja jedynie na wykrycie samego faktu ruchu i ewentualnie
wskazuja obszar obrazu na ktérym nastapita zmiana (zazwyczaj za pomoca

prostokatnego obszaru),

1 Zazwyczaj analizie podlegaja poszczegdlne klatki filmu wideo lub obrazu rejestrowanego kamera
2Jest to bardzo uproszczony podzial algorytméw $ledzenia obiektéw, ktéry w zupetnoéci wystarcza
na potrzeby tej pracy.
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e algorytmy, ktore dodatkowo umozliwiajg obliczenie wektora ruchu pomiedzy dwoma

obrazami w sekwencji wystepujacymi po sobie.

Interesujace z punktu widzenia niniejszej pracy algorytmy z grupy drugiej okreslane
sa mianem algorytméw przepltywu optycznego (ang. Optical flow). Umozliwiaja one
wyznaczenie wektora ruchu, ktory pozwala na przeksztatcenie danego obrazu w sekwencji
zdje¢ w kolejny obraz w tej sekwencji. Przemieszczane sa w tym celu obszary z pierwszego
obrazu, zgodnie z odpowiadajacymi im wektorami w drugi obraz.

Istnieje wiele algorytmow przepltywu optycznego, ktére znacznie réznia sie sposobem

dzialania. W uproszczeniu mozna je podzieli¢ na trzy grupy:

e metody gradientowe - bazujg na analizie pochodnych intensywnosci obrazu;

e metody czestotliwo$ciowe - oparte sa na filtrowaniu informacji obrazowej

w dziedzinie czestotliwosci;

e metody korelacyjne - bazujace na odpowiednio$ci obszaréow obrazu.

Na potrzeby tej pracy przetestowano algorytm Lucas-Kanade [38] 1 algorytm
Horn-Schunck [27] zaliczane do algorytméw gradientowych oraz algorytm korelacyjny
dopasowania blokéw [78] (ang. Block matching). Wyniki testéw w postaci graficznej
pokazano na rysunkach B.1, B.2 i B.3. Przedstawiaja one obraz 7.1a, na ktéry naniesiono
pole przepltywu optycznego (niebieskie linie na obrazie w pierwszej kolumnie) wyliczone
podczas naktadania na obraz 7.1b. Nastepnie wykonywana jest transformacja wczesniej
przygotowanego obrysu obiektu (zielona linia na obrazie w drugiej kolumnie) zgodnie
z wyliczonym polem przeptywu. Wynikowy obiekt jest naniesiony na obrazie 7.1b
w postaci czerwonego obszaru.

Niestety, zaden 2z analizowanych algorytméw przeptywu optycznego nie dat
satysfakcjonujacych efektéw. Problemem moze sie okaza¢ brak speitnionych zalecen

wstepnych do uzywania testowanych algorytmow:

e Algorytmy gradientowe najlepiej sprawdzaja sie tam gdzie predkos¢ poruszania sie
obiektow nie przekracza jednego punktu na ramke obrazu, w przeciwnym wypadku
wyliczenie odpowiednich pochodnych jest albo niemozliwe, albo obarczone duzym
btedem.

e W przypadku metod korelujacych fragmenty obrazu proces korelacji opiera sie na
zalozeniu, ze jesli sasiednie punkty nalezg do tego samego obiektu, to poruszaja sie
one w tym samym kierunku. Zatozenie to jest stuszne, gdy rozpatrywany jest ruch

cial sztywnych, a transformacja ogranicza sie do przemieszczenia.
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Rysunek B.1: Prezentacja dzialania algorytmu przeptywu optycznego Lukas-Kanade [38]
(opracowanie wlasne).

Rysunek B.2: Prezentacja dziatania algorytmu przeptywu optycznego Horn-Schunck [27]
(opracowanie wilasne).

Rysunek B.3: Prezentacja dzialania korelacyjnego algorytmu dopasowania blokéw [78]
(opracowanie wlasne).



B.2. Algorytmy nakladania obrazéw 124

B.2 Algorytmy nakladania obrazéow

W odréznieniu od technik sledzenia obiektéw metody naktadania obrazéow opisane w tym
podrozdziale zazwyczaj operuja na dwoch obrazach wejsciowych, z ktorych jeden jest
obrazem odniesienia, a drugi jest obrazem nakladanym. Celem algorytméw naktadania
nie jest jedynie okreslenie wektora ruchu — jak to miato miejsce w algorytmach przeptywu
optycznego, ale réwniez transformacja obrazu nakitadanego na obraz odniesienia. Na
przestrzeni ostatnich lat powstalo wiele algorytméw tego typu. Préba ich klasyfikacji
zostata podjeta w opracowaniach [39, 79]. Na potrzeby niniejszej pracy zostanie przyjety
jedynie uproszczony podziat tych metod ze szczegdlnym wskazaniem na te, ktére mogg
okaza¢ sie przydatne dla testowanych obrazéw ptuc (Rys. 7.1) i innych, na ktérych
testowano proponowana metode (Rozdz. 7.2).

Algorytmy nakladania obrazow ze wzgledu na rodzaj przyjetej transformacji podczas

poszukiwania optymalnego dopasowania mozna podzieli¢ na dwie grupy:

e algorytmy globalne, ktére zachowuja wzajemne potozenie poszczegdlnych pikseli
wzgledem siebie — pozwalaja one na stosowanie liniowych przeksztatcen, zwanych
réwniez przeksztatceniami sztywnymi (ang. rigrid registration), do ktérych mozna

zaliczy¢ operacje obracania, skalowania i inne,

e algorytmy lokalne — umozliwiaja one deformacje (ang. non-rigrid registration,
warping registration, deformable registration) obrazu nakladanego, aby umozliwié

lepsze dopasowanie poszczegdlnych obiektow.

Algorytmy globalne, ktére nie przemieszczajg pikseli wzgledem siebie — przez co dziataja
szybciej — zaleca sie stosowaé tam, gdzie polozenie poszczegdlnych obiektow wzgledem
siebie nie ulegto zmianie, a jedynie zmienita si¢ perspektywa obserwacji tych obiektow.
Taka sytuacja zazwycza] ma miejsce, jesli akwizycja obiektéw odbywata sie z uzyciem
innych urzadzen, lub obiekt byl obserwowany z roéznych miejsc, wigc zmienit sie¢ kat
widzenia. Natomiast algorytmy lokalne najlepiej uzywac, jesli dodatkowo zmianie ulegt
ksztalt/forma badanego obiektu.

Niezaleznie od tego, czy algorytm bedzie naktadal obrazy stosujac podejscie lokalne czy
globalne, przygotowujac jego implementacje mozna bazowa¢ na wczesniej wyznaczonych
cechach charakterystycznych obrazu (ang. feature-based image registration) lub tez na
warto$ciach intensywnosci wszystkich pikseli (ang. intensity-based image registration).
Wsérdéd cech charakterystycznych pomocnych podczas naktadania obrazéw mozna
wyrozni¢ punkty i linie zaznaczone przez uzytkownika lub naniesione automatycznie przez
dodatkowo skonstruowany algorytm. Przydatny moze by¢ réwniez wynik detekeji krawedzi

lub wstepna detekcja obiektéw na obu obrazach. Natomiast w podejsciu bazujacym
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na intensywnosci pikseli korzysta sie z pelnej informacji o obrazie. W tym podejsciu
mozliwe jest uzyskanie wigkszej doktadnosci natozenia obrazéw, ale odbywa sie to kosztem
zwigkszonego zapotrzebowania na moc obliczeniowa.

W dalszej czesci rozdziatu zostana opisane lokalne algorytmy nakladania obrazéw
bazujace na intensywno$ci punktow, poniewaz maja one bardziej ogdlny charakter
i pozwalajag na osiggniecie lepszej doktadnosci. Wybor tej grupy algorytméw jest rowniez
podyktowany natura testowych obrazow, na ktorych badany obiekt zmienia swoj ksztatt

oraz w nieznacznym stopniu potozenie.
Lokalne algorytmy nakladania obrazéw

W celu dobrania odpowiedniego algorytmu naktadania obrazu, a zarazem skrocenia
etapu jego poszukiwania, zawezono zakres algorytméw do implementacji zawartych
w narzedziach Insight Toolkit [31] i ImageJ [32]>. Wymienione narzedzia posiadaja
najwickszy zestaw zaimplementowanych algorytmoéw naktadania obrazéw wsrod narzedzi
znanych autorowi pracy i dostepnych za darmo razem z kodem Zrédtowym. Dla kazdego
z tych narzedzi przetestowano wszystkie dostepne w nich algorytmy i najlepsze wyniki

dziatania zostana pokrotce omowione i pokazane na rysunkach.

o W Insight Toolkit najlepsze rezultaty udato sie uzyska¢ z wykorzystaniem
algorytmu bazujacego na ruchu poziomic (ang. Level set motion) przedstawionego
w pracy [72]*. Jak mozna zobaczy¢ na rysunku B.4 préba dopasowania
obrazu 7.la do obrazu 7.1b (zostal on powtérnie pokazany na rysunku B.4a
w celu tatwiejszej analizy wzrokowej wynikéw) zakoriczyla sie satysfakcjonujacym
wynikiem (Rys. B.4c), czego nie mozna juz powiedzie¢ o drugim przykladzie,
w ktérym obrazem odniesienia byt obraz 7.1c (pokazany ponownie jako B.4b).
Wykonana deformacja zupelnie znieksztalcita obraz naktadany 7.1a, przez co
metoda ta nie moze zosta¢ uznana za uzyteczng dla analizowanych obrazéw
testowych (Rys. B.4d).

e 7 kolei w ImageJ najlepsze rezultaty udato sie osiagnaé¢ przy uzyciu dodatku
bUnwarpJ [80]. Zaimplementowany tam zostal algorytm zaproponowany w pracy [3].
Laczy on w sobie najlepsze cechy znanych wezesniej metod naktadania obrazéw [67]
i [10], gdzie pole deformacji jest modelowane z uzyciem krzywych B-Spline, a samo
naktadanie moze by¢ liczone dla obu kierunkéw na raz (z obrazu nakladanego do

obrazu odniesienia i na odwro6t). Przyklad przedstawiony na rysunku B.5 pokazuje

3To uproszczenie jest podyktowane tym, ze algorytmy nakladania obrazu nie stanowia wlasciwej
czesel tej pracy. Podjeto sie jednak przedstawienia podstawowych zasad ich dzialania, aby przyblizy¢
kontekst dziatania proponowanego algorytmu, ktory zostanie opisany w dalszej czesci tego rozdziatu.

4Skorzystano z funkcji LevelSetMotionRegistrationFilter, ktorej szczegélowy opis jest dostepny
na stronie internetowej [35].
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Rysunek B.4: Prezentacja dziatania algorytmu naktadania obrazéw bazujacego na
ruchu poziomic zaimplementowanego w bibliotece Insight Toolkit [31] (opis w tekscie,
opracowanie wlasne).

transformacje obrazu 7.1a w obraz 7.1c ®. Obraz B.5a przedstawia obraz naktadany
po zakonczonej deformacji. Siatka deformacji jest widoczna obok na obrazie B.5b.
Ponizej na obrazie B.5d w sposéb graficzny pokazano pole wektorowe transformacji
punktéw. Zostalo ono uzyte do transformacji obrazu z odrecznie zaznaczonym
prawym phlucem (Rys. 7.2), ktére nastepnie naniesiono na obraz odniesienia B.5c
jako czerwony obszar. Dodatkowo na obrazie B.5c kolorem zielonym zaznaczono

wstepny obszar ptuc.

SPrzyklad dla obrazu 7.1b jak i innych obrazéw odniesienia zostanie pokazany na rysunku B.6.
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Rysunek B.5: Prezentacja dziatania dwukierunkowego algorytmu naktadania obrazéw
z wykorzystaniem krzywych B-Spline zaimplementowanego w narzedziu bUnwarpJ [30]
(opis w tekscie, opracowanie wlasne).
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Rysunek B.6: Rezultaty naktadania obrazu uzyskane narzedziem bUnwarpJ [30].
Kolor zielony - obiekt wzorcowy. Kolor czerwony - obiekt zdeformowany (opracowanie
wlasne).
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funkcje systemu, 108
koncepcja, 103
realizacja, 107

interaktywne taczenie segmentow, 43

rozprawa
cel, 8, 19
podsumowanie, 110
teza, 19
uktad tresci, 10

wnioski, 112

segmentacja obrazu

aktywne modele ksztattu, 18

algorytm dziatéw wodnych, 16, 34, 93
przyktady uzycia, 99
segmentacja hierarchiczna, 97
znaczniki ciagle, 94, 96, 97
znaczniki punktowe, 94, 95

algorytmy grafowe, 36

algorytmy rozrostu, 16

bazujaca na atlasie, 18

szkieletyzacja, 50

uzyte narzedzia
bUnwarpJ, 70, 125, 127, 128
Clmg, 107
GTK+, 107
ImageJ, 125

imgSeek, 105
Insight Toolkit, 125, 126
LevelSetMotionRegistrationFilter,
125
Pandore, 43
Qt, 107
SQLite, 107
usuwanie szumu
model Perona-Malik, 28
regularyzacja modelu nieliniowego,
30
rozmycie Gaussa, 15, 24, 25, 27, 29,
30, 34, 35, 38, 43, 52, 57, 65, 74,
77,78, 80, 93, 117, 118
funkcja Gaussa, 26
macierz filtru 7x7, 27

wykres funkcji, 26



Wersja elektroniczna rozprawy jak réwniez dodatkowe materiaty do niej dotaczone

zostaly zamieszczone na stronie internetowej autora pod nastepujacym adresem

http://sites.google.com/site/rafalpetryniakresearchpl/
list-of-publications/phd_thesis
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