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Spis stosowanych skrótów i oznacze«

X,Z � przestrze« cech

U� zbiór ucz¡cy

X, Xm � wektorowa zmienna losowa cech, zmienna losowa reprezentuj¡ca cech¦ m

x, xm, xn,m, xn � kolumnowy wektor cech, m�ty wektor cech, n�ty element m�tego

wektora cech, n�ty element wektora cech, w przestrzeni cech X
θ, θ̃ � wektor wyznaczaj¡cy liniow¡ granic¦ decyzyjn¡

x(k), x
(k)
m , x

(k)
n,m � kolumnowy wektor cech, m�ty wektor cech, n�ty element m�tego

wektora cech , dla klasy ck, w przestrzeni cech X
z, zm, zn,m, zn � kolumnowy wektor cech, m�ty wektor cech , n�ty element m�tego

wektora cech, n�ty element wektora cech, w przestrzeni Z
z(k), z

(k)
m , z

(k)
n,m � kolumnowy wektor cech, m-ty wektor cech , n�ty element m�tego

wektora cech , dla klasy ck, w przestrzeni cech Z
h, h(x) � hipoteza (funkcja wyj±cia), hipoteza (funkcja wyj±cia) dla wektora x

y, y(x), ŷ, ŷ(x) � wyj±cie , wyj±cie dla wektora x, estymata wyj±cia, estymata wyj-

±cia dla wektora x

M, M (k)� liczba wektorów cech, liczba wektorów cech klasy i

K � liczba klas

N � liczba elementów wektora cech

e(i, j) � punktowa funkcja bª¦du

C � zbiór klas

c, ck� klasa, k�ta klasa

:=� symbol podstawienia

‖...‖� dªugo±¢ wektora

|...|� dla warto±ci skalarnej � warto±¢ bezwzgl¦dna, dla zbioru � liczba elementów

zbioru

σ, σ2� odchylenie standardowe, wariancja
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C, cij � macierz kowariancji, element macierzy kowariancji (wspóªczynnik kowa-

riancji)

µ, µ, µ(i) � warto±¢ ±rednia, wektor warto±ci ±redniej, wektor warto±ci ±redniej

klasy i

[[ν]]� funkcja dyskryminacyjna, o warto±ci 1, dla ν o warto±ci logicznej prawda,

oraz warto±ci 0, gdy ν ma warto±¢ logiczn¡ fa lsz

L*, a*, b* � parametry barwy modelu CIELAB



Rozdziaª 1

Wprowadzenie

Automatyczne rozpoznawanie znaków w obrazach scen naturalnych jest zagadnie-

niem, którego rozwi¡zanie mo»e mie¢ liczne praktyczne zastosowania, takie jak auto-

matyczne wyszukiwanie tre±ci w zasobach internetowych, rejestracja ruchu ulicznego

czy automatyczne opisywanie zasobów archiwalnych.

W±ród licznych zastosowa« na szczególn¡ uwag¦ zasªuguje mo»liwo±¢ konstrukcji

mobilnego urz¡dzenia, które mogªoby by¢ wsparciem dla osób z upo±ledzeniem wzroku.

W ostatnich latach pojawiªo si¦ wiele opracowa«, proponuj¡cych ró»ne algorytmy oraz

urz¡dzenia wspomagaj¡ce osoby niewidome i niedowidz¡ce w rozpoznawaniu elemen-

tów otoczenia oraz umo»liwiaj¡ce samodzielne poruszanie si¦ w obszarach miejskich.

Opracowania te wykorzystuj¡ ró»ne dost¦pne technologie: nawigacj¦ satelitarn¡ (wspo-

magan¡ innymi technikami nawigacji np. wykorzystuj¡cymi akcelerometry, kompasy,

krokomierze itp.), bezprzewodowe sieci komputerowe, urz¡dzenia RFID, systemy wi-

zyjne 3D itp. [53],[47],[2],[40]. W publikacjach omawiana jest tak»e problematyka

identy�kacji koloru za pomoc¡ urz¡dze« obsªugiwanych przez osoby niewidome [14]

(problem ten ma liczne rozwi¡zania komercyjne), identy�kacji osób, banknotów itp.

[55].

W niektórych rozwi¡zaniach wspomagaj¡cych osoby niewidome i niedowidz¡ce po-

ruszaj¡ce si¦ w przestrzeni miejskiej wykorzystywane s¡ bazy danych zawieraj¡ce in-

formacje o ró»nych obiektach i ich lokalizacji. Aby system wykorzystuj¡cy baz¦ danych

mógª dziaªa¢ skutecznie, z maª¡ liczb¡ bª¦dów, konieczne jest zapewnienie aktualno±ci

i kompletno±ci zawartych w bazie informacji. Rozszerzenie mo»liwo±ci systemu nawiga-

cyjnego o funkcje automatycznego odczytywania napisów (znajduj¡cych si¦ na tablicach

z nazwami ulic, na szyldach ró»nych obiektów itd.) pozwoliªoby na wyeliminowanie

niektórych bª¦dów wynikaj¡cych z niedoskonaªo±ci baz danych a tak»e na dostarczenie

nowych informacji, których w tych bazach brak. U»ytkownik takiego systemu wspie-
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raj¡cego mógªby np. otrzymywa¢ komunikaty gªosowe o tre±ci odpowiadaj¡cej tre±ci

napisów.

Urz¡dzenie mog¡ce dokonywa¢ konwersji napisów z postaci gra�cznej na posta¢

komunikatów gªosowych, musiaªoby dokona¢ szeregu operacji poczynaj¡c od rejestracji

obrazu, poprzez dostosowanie jego parametrów do potrzeb analizy tre±ci, analiz¦ jego

tre±ci, selekcj¦ obszarów zawieraj¡cych napisy, ekstrakcj¦ napisów w postaci gra�cznej

a» po rozpoznawanie znaków i syntez¦ gªosu.

W ostatnim czasie w zakresie rejestracji obrazu nast¡piª znacz¡cy post¦p. Urz¡-

dzenia rejestruj¡ce staªy si¦ mniejsze i zu»ywaj¡ mniej energii, a jako±¢ odwzorowania

optycznego osi¡gn¦ªa wysoki poziom i ulega ci¡gªej poprawie. Dodatkowo urz¡dzenia te

wyposa»one s¡ w systemy automatyki zapewniaj¡ce uzyskanie szczegóªowych obrazów

w ka»dych niemal warunkach o±wietleniowych, co sprawia, »e ich mo»liwo±ci zbli»aj¡

si¦ do mo»liwo±ci oka ludzkiego.

Interesuj¡c¡ dziedzin¡ zastosowa« algorytmów wyszukiwania tekstu w obrazach

scen naturalnych s¡ zastosowania zwi¡zane z bezpiecze«stwem publicznym. Dla przy-

kªadu w artykule [69] opisano problemy zwi¡zane z automatyczn¡ analiz¡ tre±ci ob-

razów przedstawiaj¡cych miejsca, w których popeªniono przest¦pstwa. Po±ród cech

obrazu przydatnych podczas analizy wymieniono mo»liwo±¢ rozpoznawania napisów

zarejestrowanych na zdj¦ciach.

Konwersja znaków z postaci gra�cznej do postaci tekstowej jest zagadnieniem, które

ma liczne rozwi¡zania w postaci programów OCR (Optical Character Recognition �

Optyczne Rozpoznawanie Znaków). Rozwi¡zania te pozwalaj¡ na rozpoznanie tekstu,

w tym równie» tekstu pisanego odr¦cznie, z du»¡ skuteczno±ci¡. Znane programy OCR

zawodz¡ jednak podczas próby przetwarzania tekstu zawartego w obrazach scen na-

turalnych. Przeprowadzone przez autora próby wskazuj¡ na przyczyny takiego stanu

rzeczy:

• napisy zawarte w obrazach zarejestrowanych w ±rodowisku naturalnym z reguªy nie

pozwalaj¡ na proste wydzielenie ich z tªa,

• napisy s¡ nachylone pod ró»nymi k¡tami w stosunku do kraw¦dzi obrazu,

• znaki s¡ znieksztaªcone geometrycznie,

• tekst cz¦sto skªada si¦ jedynie z kilku znaków, co utrudnia programom OCR zna-

lezienie linii tekstu.

Skuteczno±¢ rozpoznawania tekstu mo»e zosta¢ poprawiona w wyniku wst¦pnego prze-

tworzenia obrazu. Taka wst¦pna obróbka powinna obejmowa¢ lokalizacj¦ tekstu, jego

ekstrakcj¦ oraz korekcj¦ znieksztaªce« geometrycznych. Algorytm realizuj¡cy wst¦pne
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przetwarzanie obrazu, bior¡c pod uwag¦ przewidywany zakres zastosowa«, powinien

charakteryzowa¢ si¦ kilkoma cechami:

• musi zapewnia¢ dobr¡ skuteczno±¢ dziaªania i odporno±¢ na znieksztaªcenia i za-

kªócenia obrazu,

• powinien umo»liwia¢ realizacj¦ algorytmu w urz¡dzeniu mobilnym, b¡d¹ � w przy-

padku du»ych wymaga« obliczeniowych � z wykorzystaniem przetwarzania zdal-

nego,

• powinien poprawnie dziaªa¢ bez konieczno±ci ingerencji ze strony u»ytkownika.

1.1. Teza rozprawy

Celem pracy byªo opracowanie metody przetwarzania obrazu w sposób pozwala-

j¡cy na efektywne rozpoznanie, za pomoc¡ programów OCR, zarejestrowanych w nim

tekstów. Praca obejmuje wszystkie aspekty przetwarzania obrazu od momentu jego

rejestracji, po wydzielenie fragmentów obrazu zawieraj¡cych tekst. Opracowane al-

gorytmy lokalizuj¡ w obrazie obszary, które mog¡ zawiera¢ tekst, dokonuj¡ ekstrakcji

tekstu z tªa, dokonuj¡ korekcji niektórych znieksztaªce« geometrycznych zlokalizowa-

nych napisów i sprowadzaj¡ je do postaci, która mo»e by¢ efektywnie przetworzona

przez algorytm OCR.

Teza rozprawy brzmi nast¦puj¡co:

Segmentacja zachowuj¡ca informacj¦ o barwie obiektów, a nast¦pnie kon-

tekstowa analiza wyników tej segmentacji, umo»liwiaj¡ skuteczn¡ lokalizacj¦

napisów w obrazach scen naturalnych. Pozwala to na odczytanie wi¦kszo±ci

napisów przy u»yciu dost¦pnych programów do optycznego rozpoznawania

znaków.

1.2. Obecny stan bada« nad metodami wyszukiwania tekstów

w obrazach scen naturalnych

Problem wyszukiwania napisów w obrazach scen naturalnych jest zagadnieniem bu-

dz¡cym spore zainteresowanie. Spowodowane jest to du»ym znaczeniem praktycznym,

jakie mogªoby przynie±¢ rozwi¡zanie tego zagadnienie.

Narz¦dzia i algorytmy pozwalaj¡ce na automatyczn¡ ekstrakcj¦ tekstu z obrazu

mog¡ znale¹¢ zastosowanie w systemach wspomagaj¡cych kierowców (odczytywanie
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informacji z drogowskazów), systemach automatycznego pozyskiwaniu tre±ci z obrazów

(poszukiwanie informacji tekstowych w zbiorach obrazów) itp.

Rozpoznawanie tekstu w obrazach scen naturalnych stanowi jedno z zagadnie«,

któremu po±wi¦cona jest konferencja ICDAR (International Conference on Document

Analysis and Recognition ), odbywaj¡ca si¦ co dwa lata, od roku 1991. W ramach kon-

ferencji prowadzony jest konkurs �Robust Reading Competition�, a jedna z kategorii

konkursowych (�Reading Text in Scene Images�) po±wi¦cona jest odczytywaniu tekstów

z obrazów scen naturalnych. Kategoria po±wi¦cona odczytowi tekstów ze scen natural-

nych obejmuje trzy podstawowe zagadnienia: lokalizacj¦ tekstu, jego segmentacj¦ oraz

rozpoznawanie. W roku 2013 do konkursu kategorii zwi¡zanej z rozpoznawaniem tekstu

ze scen naturalnych zgªoszono 13 programów, 8 z nich uczestniczyªo w konkursie zwi¡-

zanym z lokalizacj¡ tekstu, 4 w konkursie po±wi¦conym segmentacji, za± z problemem

rozpoznawania tekstu zmierzyªo si¦ 5 aplikacji. Przebieg i rezultaty konkursu opisano

w artykule [27]. W opinii autorów artykuªu rezultaty uzyskiwane przez bior¡ce w kon-

kursie aplikacje pozwalaj¡ na ich praktyczne zastosowanie. W artykule stwierdzono

tak»e, i» w stosunku do rezultatów konkursu z 2011 r. uzyskano dwukrotn¡ popraw¦

jako±ci dziaªania algorytmów.

W chwili pisania tej pracy autorowi nie byª znany »aden komercyjny system wy-

szukiwania napisów w obrazie. Istniej¡ natomiast programy pozwalaj¡ce na identy�-

kacj¦ w obrazach scen naturalnych �rmowych znaków gra�cznych, monet i banknotów

(�LookTel Money Reader� autorstwa �rmy IPPLEX) oraz kolorów (�Color ID� wypro-

dukowany przez �rm¦ GreenGar Studios).

Ciekaw¡ aplikacj¡ jest program �Be My Eyes� autorstwa Hans Jørgen Wiberga za-

prezentowany w 2014 r. Pozwala ona na u»ycie kamery do rejestracji otoczenia. Jednak

odczyt tre±ci dokonywany jest przez ochotników, do których tre±¢ obrazu jest automa-

tycznie przesyªana. Program ten ma wi¦c raczej charakter sieci spoªeczno±ciowej.

1.3. Oryginalny wkªad autora

W pracy wykorzystywane s¡ liczne �klasyczne� metody przetwarzania oraz rozpo-

znawania obrazów, ale opracowanych zostaªo równie» kilka nowych metod.

Pierwszym z autorskich rozwi¡za«, które warto wymieni¢ jest algorytm analizy

przekrojów wykonywanych w kierunku wyznaczonym przez orientacj¦ minimalnego

prostok¡ta opisanego na obiekcie, podobnie jak algorytm wyznaczaj¡cy parametry mi-
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nimalnego prostok¡ta w funkcji k¡ta obrotu tego prostok¡ta. Obie metody opisano

rozdziale 3.3.

Drugim autorskim rozwi¡zaniem jest metoda �ltracji segmentów w oparciu o model

znaków i nierówno±¢ Czebyszewa. Opis metody przedstawiono w rozdziale 3.4.1.8.

Trzecim elementem pracy, który jest oryginalnym wkªadem autora, jest koncepcja

wyszukiwania napisów w obrazie jako klastrów obiektów posiadaj¡cych okre±lone cechy

barwne i geometryczne. Algorytm ten zostaª opisany w rozdziale 3.5.1.

Ostatnim, czwartym elementem b¦d¡cym wkªadem wªasnym autora jest nowy spo-

sób klasteryzacji hierarchicznej, polegaj¡cy na ª¡czeniu nie elementów zbioru, ale utwo-

rzonych z tych elementów podzbiorów. Takie rozwi¡zanie pozwoliªo na eliminacj¦ jed-

nego z ogranicze« klasteryzacji hierarchicznej, jakim jest wymóg przyporz¡dkowania

ka»dego z elementów zbioru wyª¡cznie do jednego klastra. Zmody�kowana metoda

klasteryzacji opisana zostaªa w rozdziale 3.5.2.

1.4. Ukªad pracy

W rozdziale 2 opisane zostaªy podstawowe metody przetwarzania oraz rozpoznawa-

nia obrazów.

Opracowany algorytm przedstawiony zostaª w rozdziale 3.

W rozdziale 4 opisano metodologi¦ i rezultaty porównania proponowanego algo-

rytmu z dost¦pnym (poprzez sie¢ Internet) algorytmem �TextSpotter�.

W rozdziale 5 omówiono wnioski oraz mo»liwo±ci rozwoju proponowanego algo-

rytmu.

Prac¦ ko«czy wykaz literatury.





Rozdziaª 2

Wybrane metody akwizycji, przetwarzania

i rozpoznawania obrazów

W niniejszym rozdziale przybli»one zostan¡ podstawowe zagadnienia zwi¡zane z re-

jestracj¡ i wykorzystaniem obrazu do rozpoznawania napisów w obrazach scen natu-

ralnych.

2.1. Akwizycja obrazu � rys historyczny

Mo»liwo±¢ mechanicznego zarejestrowania obrazu fascynowaªa ludzi od bardzo daw-

na. Fascynacj¦ t¦ mógª podsyca¢ znany od czasów antycznych wynalazek znany jako

kamera otworkowa (ªac. camera obscura), pozwalaj¡cy na obserwacj¦ obrazu powsta-

j¡cego na jednej ze ±cian ciemni, w wyniku wykorzystania zjawisk optycznych. �Ca-

mera obscura� wykorzystywana byªa do obserwacji zjawisk astronomicznych, takich jak

za¢mienie sªo«ca, gdy» obserwowany obraz byª znacznie ciemniejszy od sceny obser-

wowanej goªym okiem [3]. Z wynalazku �Camera obscura� korzystali równie» arty±ci,

chc¡cy odtworzy¢ sceny z du»¡ precyzj¡ i dobrym oddaniem perspektywy. Spo±ród

nich mo»na wymieni¢ Leonarda da Vinci oraz Canaletta.

Jasno±¢ obrazu w kamerze otworkowej poprawiona zostaªa poprzez u»ycie soczewki.

Dokonaª tego w roku 1550 Girolamo Cardano.

W 1727 r. Johann Heinrich Schulze udowodniª eksperymentalnie, i» ciemnienie soli

srebra jest skutkiem dziaªania ±wiatªa, a nie, jak s¡dzono od XVI wieku, ciepªa.

�Camer¦ obscura� oraz odkrycie J.H. Shulzea próbowaª poª¡czy¢ na pocz¡tku XIX

wieku syn producenta ceramiki, Thomas Wedgwood. Jego celem byªo utrwalanie ob-

razów na ceramice.

Rok 1839 uznawany jest za rok wynalezienia fotogra�i, jako techniki pozwalaj¡cej

na rejestracj¦ i utrwalanie obrazu, za± za autora wynalazku uznaje si¦ Francuza, Louisa

Daguerre'a. Opisana przeze« technika pozwalaªa na rejestracj¦ obrazów na odpowied-

nio przygotowanej srebrnej pªytce i nie pozwalaªa na uzyskanie kopii.
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Niemal w tym samym czasie swój wynalazek opublikowaª Anglik William Fox Tal-

bot. Jego technika opieraªa si¦ na u»yciu papieru nas¡czanego solami srebra i pozwalaªa

na uzyskanie dowolnej liczby kopii. Podobn¡ technik¦, w tym samym czasie, opisaª

Hippolyte Bayard.

W 1869 Louis Ducos du Hauron oraz Charles Cross zaprezentowali opisy niezale»nie

opracowanych, ale opartych na podobnych zasadach, metod wykonywania fotogra�i

barwnej. Obie techniki wymagaªy wykonania trzech kolejnych zdj¦¢ z wykorzystaniem

�ltrów o barwach: czerwonej, zielonej i niebieskiej.

Fotogra�a staªa si¦ pierwszym obiektywnym sposobem rejestracji i powielania ob-

razu.

Po raz pierwszy fotogra�¦ u»yto w prasie 4 marca 1880, na ªamach �Daily Gra-

phic�. Pierwsz¡ gazet¡ publikuj¡c¡ fotogra�¦ regularnie byªo czasopismo �New York

Illustrated Daily News�, które po raz pierwszy ukazaªo si¦ w 1919 r.

Kolejnym etapem byªo wynalezienie metod transmisji obrazu za pomoc¡ linii tele-

gra�cznych i fal radiowych. Pierwszy aparat pozwalaj¡cy na transmisj¦ nieruchomego

obrazu zostaª opracowany w roku 1907 przez Eduardo Bellinea. Wynalazek wszedª do

u»ycia w roku 1914. Jego mody�kacja, dokonana w roku 1921, pozwalaªa na transmisj¦

obrazu za pomoc¡ fal radiowych.

Niezale»nie od rejestracji opartej na wykorzystaniu ±wiatªoczuªo±ci soli srebra pro-

wadzone byªy prace nad rejestracj¡ elektromechaniczn¡. Ich prekursorem byª urodzony

w roku 1860 w L¦borku Paul Julius Gottlieb Nipkow. W roku 1884 opatentowaª on

tarcz¦ Nipkowa, pozwalaj¡c¡ na zamian¦ obrazu w ci¡g impulsów elektrycznych, a na-

st¦pnie syntez¦ obrazu na ich podstawie. Koncepcj¦ Nipkowa rozwin¡ª John Logie

Baird, prezentuj¡c w roku 1928 dziaªaj¡cy system kolorowej telewizji.

Wprowadzenie lamp elektronowych a nast¦pnie urz¡dze« póªprzewodnikowych do-

prowadziªo do sytuacji, w której rejestracja obrazu mo»liwa jest bez u»ycia substancji

±wiatªoczuªych i urz¡dze« elektromechanicznych. Obecnie podstaw¦ stanowi¡ prze-

tworniki obrazowe zbudowane w oparciu o technologi¦ CCD, lub CMOS.

2.2. Zagadnienia sprz¦towe akwizycji obrazu

Rejestracja obrazu mo»e odbywa¢ si¦ z wykorzystaniem ró»nych metod. Jednak dla

tematyki niniejszej pracy praktyczne znaczenia ma jedynie rejestracja obrazu z wyko-

rzystaniem póªprzewodnikowych przetworników obrazowych, wykonanych w technolo-
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Rysunek 2.1. Ukªad �ltrów skªadowych w �ltrze mozaikowym wedªug Bayera.

gii CCD lub CMOS. Technologia w której zostaª wykonany przetwornik obrazowy nie

ma istotnego znaczenia dla opisywanych zagadnie«.

Typowe przetworniki obrazowe wykorzystuj¡ prostok¡tn¡ siatk¦ elementów ±wiatªo-

czuªych, pozwalaj¡cych na przestrzenne próbkowanie i zamian¦ na sygnaª elektryczny

obrazu rzutowanego na powierzchni¦ przetwornika. Rzutowanie odbywa si¦ za pomoc¡

ukªadu optycznego (obiektywu). W praktycznie stosowanych rozwi¡zaniach wykorzy-

stywane s¡ liczne dodatkowe elementy i rozwi¡zania techniczne, maj¡ce istotne znacze-

nie dla opisywanych zagadnie«.

Aby umo»liwi¢ rejestracj¦ obrazu barwnego przetwornik obrazowy najcz¦±ciej wy-

posa»ony jest w tzw. �ltr mozaikowy. Filtr mozaikowy jest struktur¡ skªadaj¡ca si¦

z �ltrów skªadowych o barwach czerwonej, zielonej i niebieskiej (b¦d¡cych tzw. pod-

stawowymi barwami addytywnymi). Filtry skªadowe rozmieszczone s¡ w taki sposób,

aby ka»dy z nich znajdowaª si¦ nad jednym elementem ±wiatªoczuªym przetwornika.

Przetworniki obrazowe wyposa»one w �ltr mozaikowy dostarczaj¡ danych o zareje-

strowanym obrazie w taki sposób, i» uzyskanie obrazu, w którym ka»dy piksel dostarcza

informacji o jasno±ci i barwie, wymaga dokonania rekonstrukcji obrazu. Proces rekon-

strukcji nazywa si¦ demozaikowaniem (ang. demosaicing).

W wi¦kszo±ci typowych rozwi¡za« elementy �ltru mozaikowego uªo»one s¡ wedªug

schematu zaproponowanego przez Bryce'a Bayera, pracownika �rmy Eastman Kodak

(Rys. 2.1).

Rozwi¡zanie to nie jest pozbawione wad, do których mo»na zaliczy¢ podatno±¢ na

pojawianie si¦ barwnych artefaktów w wyniku interferencji z regularn¡, drobn¡ struk-

tur¡ obrazu (zjawisko to bywa okre±lane mianem mory), oraz spadek efektywnej roz-

dzielczo±ci rejestrowanego obrazu dla poszczególnych barw skªadowych. Gªówna zalet¡
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jest prostota rekonstrukcji obrazu barwnego i proste zasady uwzgl¦dniania wzajemnej

interakcji elementów ±wiatªoczuªych.

Spadek efektywnej rozdzielczo±ci obrazu stwarza problemy podczas przetwarzania

obrazów barwnych. Poniewa» �ltr mozaikowy posiada dwukrotnie wi¦cej elementów

zielonych ni» czerwonych czy niebieskich, mo»na zauwa»y¢ zdecydowanie gorsz¡ repro-

dukcj¦ szczegóªów czerwonych i niebieskich w porównaniu z zielonymi.

2.2.1. Sposób reprezentacji obrazu w pami¦ci komputera

Obraz cyfrowy skªada si¦ z pikseli. W przypadku obrazów monochromatycznych,

lub obrazów barwnych nie poddanych rekonstrukcji barwy, ka»dy piksel odpowiada

warto±ci odczytanej z odpowiadaj¡cego mu elementu przetwornika obrazowego.

Je»eli obraz barwny poddany zostaª procesowi rekonstrukcji barwy, wówczas ka»dy

piksel opisany jest w postaci zespoªu liczb opisuj¡cych jego jasno±¢ i barw¦.

Barwa mo»e by¢ reprezentowana za pomoc¡ ró»nych modeli: RGB, Lab, XYZ,

Yxy, Luv, HSL, HSV, HSB i innych. Poni»ej przedstawiona zostanie metoda konwersji

zaczerpni¦ta z pracy [17].

W typowych rozwi¡zaniach obraz przetwarzany jest do tzw. addytywnego modelu

RGB. W modelu tym piksel opisuj¡ trzy warto±ci, odpowiadaj¡ce intensywno±ci skªa-

dowych (czerwonej, niebieskiej i zielonej) zarejestrowanej barwy.

Opis modeli barwy wymaga wprowadzenia de�nicji iluminantu i normalnego obser-

watora.

Iluminantem nazywa si¦ pewien wzorzec ±wiatªa, o okre±lonym rozkªadzie widmo-

wym. Typ iluminantu ma znaczenie dla percepcji barwy przez czªowieka, zale»¡ od

niego tak»e niektóre warto±ci wspóªczynników konwersji pomi¦dzy modelami. Wpro-

wadzonych zostaªo szereg typowych rodzajów iluminantów. Przykªadowo mo»na wy-

mieni¢ iluminanty D55, D65, D75 odpowiadaj¡ce ±wiatªu dziennemu o temperaturze

barwowej odpowiednio 5500K, 6500K oraz 7100K.

Normalny obserwator jest pewn¡ funkcj¡, modeluj¡c¡ widzenie barw przez czªo-

wieka, eliminuj¡c¡ wpªyw osobniczego zró»nicowania w ich postrzeganiu. Najcz¦±ciej

wykorzystywanym rodzajem obserwatora normalnego jest Normalny Obserwator CIE

1931 2◦, którego charakterystyka odpowiada widzeniu dziennemu przy dostatecznie

silnym o±wietleniu, dla k¡ta widzenia 2◦. Ten typ obserwatora zaproponowany zostaª

przez CIE (Commission Internationale de l'Eclerage, Mi¦dzynarodowa Komisja Do

Spraw O±wietlenia) w roku 1931.
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Model RGB jest modelem wygodnym w przypadku dekompozycji obrazu na obrazy

skªadowe podczas rejestracji, oraz do jego wy±wietlania na monitorach (równie» wyko-

rzystuj¡cych addytywny model RGB), jednak jest mniej przydatnym z punktu widze-

nia zaawansowanych analiz i przeksztaªce«. Przykªadowo, zmiana jasno±ci w modelu

RGB wpªywa na wszystkie parametry modelu, utrudniaj¡c porównanie przedmiotów

o identycznej barwie, ale o±wietlonych ±wiatªem o ró»nych nat¦»eniach.

Przykªadem sposobu kodowania barw, pozwalaj¡cego na niezale»n¡ analiz¦ jasno-

±ci i barwy, jest model CIELAB. W modelu CIELAB jasno±¢ opisuje parametr L∗,

za± informacje o barwie opisywane s¡ za pomoc¡ parametrów a∗ oraz b∗. Konwersja

pomi¦dzy systemem RBG a CIELAB wymaga u»ycia modelu XYZ . Pierwszym etapem

jest obliczenie dla ka»dego kanaªu RGB warto±ci pomocniczych R′, B′ i G′ oraz R”,

B” i G”

dlaR,G,B ∈ [0, 1]

je»eli (R > 0, 04045) to R′ =

(
R + 0, 055

1, 055

)2,4

w przeciwnym razie R′ =
R

12, 92

je»eli (G > 0, 04045) to R′ =

(
G+ 0, 055

1, 055

)2,4

w przeciwnym razie G′ =
G

12, 92

je»eli (B > 0, 04045) to R′ =

(
B + 0, 055

1, 055

)2,4

w przeciwnym razie B′ =
B

12, 92

R” = R′ · 100; G” = G′ · 100; B” = B′ · 100

Dla obserwatora 2◦ i iluminantu D65 obowi¡zuje nast¦puj¡ca zale»no±¢ pomi¦dzy

warto±ciami R”, B” i G” i XY Z

X = R” · 0, 4124 +G” · 0, 3576 +B” · 0, 1805

Y = R” · 0, 2126 +G” · 0, 7152 +B” · 0, 0722

Z = R” · 0, 0193 +G” · 0, 1192 +B” · 0, 9505

Parametry modelu XYZ odpowiadaj¡ parametrom przestrzeni �kcyjnych bod¹ców

odniesieniowych xyz [22]. W podanym przeksztaªceniu warto±ci odpowiadaj¡ obserwa-

torowi 2-stopniowemu i iluminantowi D65.

Nast¦pnie dokonywana jest konwersja do docelowej postaci CIELAB.
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Dla obserwatora 2◦ i illuminantuD65 : Xref = 95, 047, Yref = 100, Zref = 108, 88

X ′ =
X

Xref

; Y ′ =
Y

Yref
; Z ′ =

Z

Zref

je»eli (X ′ > 0, 008856) to X ′′ = 3
√
X ′ w przeciwnym razie X ′′ = (7, 787 ·X ′) +

16

116

je»eli (Y ′ > 0, 008856) to X ′′ = 3
√
Y ′ w przeciwnym razie X ′′ = (7, 787 · Y ′) +

16

116

je»eli (Z ′ > 0, 008856) to Z ′′ = 3
√
X ′ w przeciwnym razie Z ′′ = (7, 787 · Z ′) +

16

116

L∗ = (116 · Y ′′)− 16

a∗ = 500 · (X ′′ − Y ′′)

b∗ = 200 · (Y ′′ − Z ′′)

2.3. Cele i metody przetwarzania obrazu

Zarejestrowany obraz cyfrowy, w zale»no±ci od jego przeznaczenia, poddawany jest

ró»norodnym przeksztaªceniom. Jedn¡ z operacji jest wspomniana ju» procedura re-

konstrukcji obrazu barwnego, na podstawie obrazu uzyskanego z przetwornika obra-

zowego wyposa»onego w �ltr mozaikowy. Wraz z bardzo dynamicznym w ostatnich

latach rozwojem technologii zwi¡zanej z rejestracj¡ i przetwarzaniem obrazu, powstaje

wiele nowych metod i algorytmów. Wiele metod, maj¡cych do tej pory znaczenie nie-

mal wyª¡cznie teoretyczne (ze wzgl¦du na du»e wymagania co do mocy obliczeniowej

oraz jako±ci obrazu, a tak»e mo»liwo±ci jego przechowywania i transmisji) znajduje

powszechne, praktyczne zastosowanie.

Algorytmy przetwarzania mo»na podzieli¢ na takie, których zadaniem jest mody�-

kacja okre±lonych parametrów obrazu, oraz takie, których celem jest wydobycie z ob-

razu okre±lonych cech.

Do pierwszej grupy zaliczy¢ mo»na mi¦dzy innymi operacje maj¡ce na celu popraw¦

jako±ci wizualnej obrazu (subiektywnej lub odpowiadaj¡cej okre±lonym, obiektywnym

kryteriom), dopasowanie go do wymaga« stawianych przez algorytmy, za pomoc¡ któ-

rych obraz b¦dzie przetwarzany (np. skracaj¡ca czas oblicze« kompresja obrazu),

zmian¦ sposobu zapisu informacji o barwie itp.

Druga grupa obejmuje operacje, dzi¦ki którym mo»liwe jest wyodr¦bnienie elemen-

tów obrazu speªniaj¡cych okre±lone kryteria (np. okre±lona barwa, rodzaj tekstury,

kraw¦dzie itp.). Dla tak wyodr¦bnionych elementów obrazu mo»liwe jest obliczenie
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ró»nych parametrów je opisuj¡cych. W oparciu o wyznaczone parametry mo»liwe jest

przeprowadzenie rozpoznawania obrazu.

W dalszej cz¦±ci tego rozdziaªu przedstawione zostan¡ wybrane metody, reprezen-

tuj¡ce obie grupy operacji.

2.3.1. Przetwarzanie obrazu mody�kuj¡ce jego parametry

Obraz monochromatyczny mo»e by¢ traktowany jako sygnaª dwuwymiarowy

I(u1, u2),

przyjmuj¡cy warto±ci rzeczywiste, o warto±ciach u1 oraz u2 b¦d¡cych rzeczywistymi

wspóªrz¦dnymi. W przypadku obrazów barwnych mo»na przyj¡¢, i» warto±ci I (u1, u2)

s¡ wektorami liczb rzeczywistych, a skªadowe tych wektorów odpowiadaj¡ warto±ciom

skªadowych opisuj¡cych parametry piksela w przyj¦tym modelu rejestracji barwy (RGB,

CIELAB itp.).

Proces rejestracji obrazu za pomoc¡ przetworników obrazowych mo»na interpre-

towa¢ jako proces próbkowania i kwantyzacji obrazu. Obraz rzutowany przez ukªad

optyczny na powierzchni¦ przetwornika analizowany jest przez siatk¦ fotoelementów

tego przetwornika. Ka»dy z fotoelementów analizuje poziom jasno±¢ fragmentu ob-

razu, odpowiadaj¡cy obszarowi zajmowanemu przez ten fotoelement. Poziom jasno-

±ci zostaje zamieniony na wielko±¢ elektryczn¡ (napi¦cie w przetwornikach CMOS

lub ªadunek w przetwornikach CCD). Proces ten mo»na traktowa¢ jako próbkowanie

2�wymiarowego sygnaªu. Nast¦pnie ka»da z próbek konwertowana jest przez przetwor-

niki analogowo�cyfrowy na liczb¦. W rezultacie rejestracji monochromatyczny obraz

staje si¦ sygnaªem

I(l1, l2)

o dyskretnej dziedzinie i warto±ciach

I : Ω→ {1, . . . , E} , E ∈ N, Ω ⊂ N2,

za± obraz barwny przyjmuje posta¢ sygnaªu

I : Ω→ E, E ∈ Np, Ω ⊂ N2,
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gdzie p jest liczb¡ parametrów przyj¦tych w modelu rejestracji barwy (np. dla modelu

RGB p = 3). Elementy dyskretnego obrazu nazywa si¦ pikselami.

Z twierdzenia Shannona-Nyquista o próbkowaniu wiadomo, »e sygnaª o ograni-

czonym pa±mie mo»e by¢ w peªni odtworzony za pomoc¡ próbek tego sygnaªu, je»eli

cz¦stotliwo±¢ próbkowania równa jest co najmniej dwukrotnej warto±ci cz¦stotliwo±ci

ograniczaj¡cej pasmo próbkowanego sygnaªu. W przypadku próbkowania sygnaªów

elektrycznych, pochodz¡cych z przetworników dostarczaj¡cych zmienny w czasie sygnaª

analogowy, w celu ograniczenia pasma sygnaªu stosuje si¦ �ltry dolnoprzepustowe. W

przypadku przetworników obrazowych istnieje konieczno±¢ ograniczenia pasma sygnaªu

(obrazu) do warto±ci wyznaczonej przez rozdzielczo±¢ przetwornika. Obraz jest sygna-

ªem optycznym. Dla obrazu mo»na okre±li¢ cz¦stotliwo±¢ zmian jasno±ci wybranym

obszarze, w funkcji zmian poªo»enia punktu le»¡cego w tym obszarze. W celu odró»-

nienia od okresu i cz¦stotliwo±ci opisuj¡cych zmienno±¢ sygnaªu w czasie, stosowane

jest okre±lenie okresu przestrzennego i cz¦stotliwo±ci przestrzennej. Je»eli przestrzenny

okres zmian jasno±ci w obrazie posiadaj¡cym sinusoidalny rozkªad jasno±ci wynosi ∆s,

wówczas cz¦stotliwo±¢ tego sygnaªu mo»na okre±li¢ wyra»eniem

w =
1

∆s
.

Dla takiego sygnaªu mo»na okre±li¢ g¦sto±¢ próbkowania, niezb¦dn¡ do jego rejestracji.

W przetwornikach obrazowych wyznacza to minimaln¡ odlegªo±¢ pomi¦dzy elemen-

tami ±wiatªoczuªymi ∆κ tego przetwornika. Zgodnie z twierdzeniem o próbkowaniu

odlegªo±¢ ta musi speªnia¢ warunek

∆κ 6
1

2w
. (2.1)

W praktyce speªnienie warunku 2.1 wymaja ograniczenia pasma obrazu, co uzyskuje

si¦ za pomoc¡ elementów optycznych rozmywaj¡cych obraz okre±lanych w literaturze

angloj¦zycznej jako �antialias �lters�, b¡d¹ te» za pomoc¡ ograniczania zdolno±ci roz-

dzielczej obiektywów na etapie ich projektowania.

Przetwarzanie obrazu mo»e odbywa¢ si¦ w dziedzinie wspóªrz¦dnych obrazu, lub

w dziedzinach transformowanych (np. w dziedzinie cz¦stotliwo±ci).

Mody�kacja parametrów obrazu, realizowana w dziedzinie wspóªrz¦dnych obrazu,

mo»e si¦ odbywa¢ wedªug kilku podstawowych schematów post¦powania: operacji

punktowych, �ltracji przestrzennej i operacji morfologicznych.
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Operacje jednopunktowe.

W algorytmach realizuj¡cych operacje punktowe piksele obrazu mody�kowane s¡ w

oparciu o globalnie przyj¦t¡ reguª¦ (tzn. obowi¡zuj¡c¡ dla wszystkich pikseli danego

obrazu) i wszystkie piksele o identycznych parametrach zostan¡ przetworzone w taki

sam sposób, niezale»nie od ich poªo»enia i s¡siedztwa. Ta grupa operacji nazywana

jest w literaturze operacjami jednopunktowymi (ang. point operations). Operacje

punktowe mo»na przedstawi¢ jako funkcj¦

Ip(l1, l2) = f [Iz(l1, l2)] ,

gdzie f jest pewnym odwzorowaniem, przeksztaªcaj¡cym piksele obrazu ¹ródªowego

Iz(l1, l2) w piksele obrazu wynikowego Ip(l1, l2). Gªównym zastosowaniem operacji na-

le»¡cych do tej grupy przeksztaªce« jest mody�kacja jasno±ci, kontrastu oraz zakresu

tonalnego obrazu.

Poniewa» warto±ci obrazów ¹ródªowego i wynikowego s¡ dyskretne, w praktyce cz¦-

sto funkcja f de�niowana jest za pomoc¡ tabeli, zwanej tablic¡ LUT (ang. lookup

table).

Operacje punktowe s¡ jedn¡ z podstawowych operacji dost¦pnych w ró»nych edyto-

rach obrazów bitmapowych (np. Adobe Photoshop, GIMP, Corel Photopaint/PainShop

Pro i innych). Edytory te umo»liwiaj¡ operatorowi mody�kacj¦ przebiegu funkcji f ,

z jednoczesnym wy±wietlaniem wyniku dziaªania funkcji na piksele obrazu na ekranie

monitora. Mody�kacja ksztaªtu krzywej przebiegu funkcji f mo»e odbywa¢ si¦ na wiele

ró»nych sposobów. Jedna z metod polega na zadaniu kilku wybranych parametrów

krzywej okre±lonego typu (np. parametru A i γ podczas tzw. korekcji gamma, gdzie

Ip(l1, l2) = Af [Iγz (l1, l2)]). Inna metoda polega na mody�kacji (za pomoc¡ gra�cznego

interfejsu) parametrów punktów w¦zªowych, przez które przechodzi przebieg funkcji f

(realizowanej np. za pomoc¡ wielomianu).

Funkcja f mo»e by¢ tak»e wynikiem analizy przetwarzanego obrazu, jak ma to

miejsce w przypadku operacji wyrównywania histogramu, opisanej w rozdziale 3.2.

Do tej grupy operacji zaliczy¢ mo»na tak»e operacje zmiany modelu kodowania

barwy, opisane w rozdziale 2.2.1.

Algorytmy �ltracji przestrzennej

Algorytmy �ltracji przestrzennej (ang. spatial �ltration) mody�kuj¡ piksele ob-

razu w zale»no±ci od parametrów pikseli znajduj¡cych si¦ w otoczeniu piksela przetwa-
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rzanego. Ta grupa algorytmów pozwala na detekcj¦ kraw¦dzi obrazu, wprowadzanie

rozmycia, popraw¦ ostro±ci, redukcje szumów obrazu itp.

Liczne operacje nale»¡ce do tej grupy metod przetwarzania obrazu wykorzystuj¡

splot z mask¡ przeksztaªcenia H. Maska H jest tablic¡ warto±ci rzeczywistych, posiada

rozmiary (2P1 + 1)× (2P2 + 1), gdzie P1 oraz P2 s¡ liczbami caªkowitymi. Wspóªrz¦dne

poszczególnych warto±ci maski przeksztaªcenia przyjmuj¡ warto±ci z zakresu odpowied-

nio (−P1, ..., P1) oraz (−P2, ..., P2). Piksele obrazu wynikowego s¡ wynikiem operacji

okre±lonej wyra»eniem

Ip(l1, l2) =

∑P1

p1=−P1

∑P2

p2=−P2
Iz (l1 + p1, l2 + p2)H(p1, p2)∑P1

p1=−P1

∑P2

p2=−P2
H(p1, p2)

,

a wizualny rezultat operacji zale»y od maski przeksztaªcenia. Gdy wszystkie warto±ci

maski H s¡ dodatnie wówczas przeksztaªcenie u±rednia warto±ci pikseli obrazu, czego

konsekwencj¡ jest rozmycie obrazu, a tak»e zmniejszenie poziomu szumu. Przeksztaª-

cenie, którego maska posiada elementy okre±lone wyra»eniem

H(p1, p2, σ) =
1

2πσ2
e
−
(
p21+p

2
2

2σ2

)
(2.2)

nosi nazw¦ rozmycia gaussowskiego, w którym σ oznacza ±rednie odchylenie standar-

dowe wyra»one w pikselach, za± p1 oraz p2 s¡ odlegªo±ciami (równie» okre±lon¡ w pik-

selach) od ±rodka maski.

Maski o innych warto±ciach pozwalaj¡ na wyostrzenie obrazu (poprzez zwi¦kszenie

kontrastu lokalnego). Przykªadem mo»e by¢ prosta maska postaci

H =

 −1 −1 −1

−1 17 −1

−1 −1 −1

 ,
której dziaªanie polega na wa»onym odejmowaniu od ka»dego piksela obrazu ±redniej

warto±ci jego otoczenia.

Wspóªczynniki masek przeksztaªcenia mog¡ mie¢ warto±ci b¦d¡ce wynikiem wy-

znaczania lokalnych warto±ci pochodnej jasno±ci obrazu. Tego typu maski mog¡ by¢

wykorzystywane w algorytmach wyostrzaj¡cych obraz, b¡d¹ te» w algorytmach wykry-

waj¡cych kraw¦dzie obrazu. W dyskretnej dziedzinie wspóªrz¦dnych pochodn¡ jasno±ci

obrazu I wzgl¦dem wspóªrz¦dnej (lub te» w kierunku) l1 mo»na aproksymowa¢ za po-
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moc¡ zale»no±ci

∂I (u1, u2)

∂u1
∣∣∣∣∣∣∣
u1 = l1

u2 = l2

∼= gl1(l1, l2) = I(l1 − 1, l2)− I(l1, l2)

lub
∂I (u1, u2)

∂u1
∣∣∣∣∣∣∣
u1 = l1

u2 = l2

∼= gl1(l1, l2) = I(l1, l2)− I(l1 + 1, l2).

Analogicznie aproksymacja pochodnej wzgl¦dem wspóªrz¦dnej l2 ma posta¢

∂I (u1, u2)

∂u2
∣∣∣∣∣∣∣
u1 = l1

u2 = l2

∼= gl2(l1, l2) = I(l1, l2−1)− I(l1, l2)

lub
∂I (u1, u2)

∂u2
∣∣∣∣∣∣∣
u1 = l1

u2 = l2

∼= gl2(l1, l2) = I(l1, l2)− I(l1, l2 + 1).

Ten sposób obliczania pochodnej znany jest jako metoda dwupunktowa.

Inn¡ metod¡ wyznaczania pochodnej jest metoda trzypunktowa, okre±lona wzorami

gl1(l1, l2) =
I(l1 − 1, l2)− I(l1 + 1, l2)

2

gl2(l1, l2) =
I(l1, l2 − 1)− I(l1, l2 + 1)

2
.

Analogicznie do pochodnych wyznaczonych wzgl¦dem l1 oraz l2 (czyli wyznaczonych

w kierunkach okre±lonych przez orientacje siatki pikseli), mo»na wyznaczy¢ pochodn¡

w kierunku wyznaczonym przez przek¡tn¡ tej siatki za pomoc¡ wyra»e«

gp1(l1, l2) = I(l1, l2)− I(l1 + 1, l2 + 1)

gp2(l1, l2) = I(l1 + 1, l2)− I(l1, l2 + 1).
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Aproksymacja drugiej pochodnej wzgl¦dem l1 oraz l2 opisuj¡ odpowiednio zale»no±ci

∂2I (u1, u2)

∂2u1
∣∣∣∣∣∣∣
u1 = l1

u2 = l2

∼= I (l1 + 1, l2) + I (l1 − 1, l2)− 2I (l1, l2) (2.3)

∂I (u1, u2)

∂2u2
∣∣∣∣∣∣∣
u1 = l1

u2 = l2

∼= I (l1, l2 + 1) + I (l1, l2 − 1)− 2I (l1, l2) . (2.4)

Gradient jasno±ci obrazu dyskretnego mo»na zde�niowa¢ jako wektor postaci

∇I(l1, l2) =

[
∂I(u1, u2)

∂u1
,
∂I(u1, u2)

∂u2

]T∣∣∣∣∣∣∣ u1 = l1

u2 = l2

∼= [gl1(l1, l2), gl2(l1, l2)]
T (2.5)

o dªugo±ci

M (l1, l2) =
√
g2l1(l1, l2) + g2l2(l1, l2). (2.6)

i nachyleniu w stosunku do poziomej kraw¦dzi obrazu

K (l1, l2) = arctg

[
gl1(l1, l2)

gl2(l1, l2)

]
W praktyce cz¦sto posªugujemy si¦ przybli»eniami wymagaj¡cymi mniejszych na-

kªadów obliczeniowych, okre±lonych wyra»eniami

M(l1, l2) = |gl1(l1, l2)|+ |gl2(l1, l2)|

oraz

M(l1, l2) = max (|gl1(l1, l2)|+ |gl2(l1, l2)|) .

W celu zachowania bezkierunkowo±ci �ltru dªugo±¢ gradientu mo»e by¢ ustalana za

pomoc¡ pochodnych okre±lanych nie tylko w kierunkach wyznaczonych przez siatk¦

pikseli, ale równie» w kierunkach wyznaczonych przez przek¡tne elementów siatki

M(l1, l2) =
√
g2l1(l1, l2) + g2l2(l1, l2) + g2p1(l1, l2) + g2p2(l1, l2). (2.7)
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Z przybli»enia warto±ci pochodnej wyznaczanej metod¡ dwupunktow¡ w kierunkach

odpowiadaj¡cych przek¡tnym siatki pikseli wynikaj¡ maski operatorów Robertsa[
−1 0

0 1

]
,

[
0 −1

1 0

]
.

Z przybli»enia warto±ci pochodnej za pomoc¡ metody trzypunktowej wynikaj¡ maski

operatorów Prewitta  1 0 −1

1 0 −1

1 0 −1

 ,
 1 1 1

0 0 0

−1 −1 −1


oraz Sobela  1 0 −1

2 0 −2

1 0 −1

 ,
 1 2 1

0 0 0

−1 −2 −1

 .
Maski tych operatorów maj¡ wªasno±¢ u±redniania jasno±ci pikseli w kierunkach prosto-

padªych do kierunku okre±lania pochodnej, dzi¦ki czemu zmniejszeniu ulega wra»liwo±¢

�ltrów na szumy obrazu.

W pochodnej jasno±ci uzyskiwanej za pomoc¡ pary masek Prewitta i Sobela nieco

bardziej uwidaczniane s¡ linie poziome i pionowe. Aby uczyni¢ odpowied¹ �ltru mniej

zale»n¡ od orientacji kraw¦dzi niekiedy wprowadza si¦ dodatkowe maski. Dla �ltru

Prewitta maj¡ one posta¢ 0 1 1

−1 0 1

−1 −1 0

 ,
 −1 −1 0

−1 0 1

0 1 1

 ,
za± dla �ltru Sobela  0 1 2

−1 0 1

−2 −1 0

 ,
 −2 −1 0

−1 0 1

0 1 2

 .
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Wykorzystuj¡c wyra»enia (2.3) i (2.4) , mo»na zde�niowa¢ Laplasjan

∇2I(l1, l2) =

(
∂2I(u1, u2)

∂u21
+
∂2I(u1, u2)

∂u22

)∣∣∣∣∣∣∣ u1 = l1

u2 = l2

∼= L(l1, l2)

= I(l1 + 1, l2) + I(l1 − 1, l2) + I(l1, l2 + 1) + I(l1, l2 − 1)− 4I(l1, l2)

któremu odpowiada maska

H =

 0 1 0

1 −4 1

0 1 0

 . (2.8)

Po uwzgl¦dnieniu kierunków odpowiadaj¡cych przek¡tnym siatki pikseli otrzymujemy

aproksymacj¦ postaci

H =

 1 1 1

1 −8 1

1 1 1

 . (2.9)

Maski (2.8) oraz (2.9) mog¡ by¢ wykorzystywane do wykrywania kraw¦dzi (na pod-

stawie okre±lenia miejsc, w których warto±¢ Laplasjanu przechodzi przez zero). Odj¦cie

od obrazu ¹ródªowego obrazu przetworzonego z wykorzystaniem tych masek daje efekt

wyostrzenia obrazu.

W celu zmniejszenia wra»liwo±ci �ltru na szum wyst¦puj¡cy w obrazie wykrywanie

kraw¦dzi poprzedzone bywa rozmyciem obrazu. Zªo»enie rozmycia gaussowskiego (2.2)

z nast¦puj¡c¡ po nim �ltracj¡ za pomoc¡ Laplasjanu (2.9) okre±lane jest mianem LoG

(ang. Laplacian of Gaussian) lub operatora Marra�Hildretha.

Do algorytmów �ltracji przestrzennej mo»na równie» zaliczy¢ �ltry wykorzystuj¡ce

funkcje statystyczne. Przykªadem �ltrów nieliniowych s¡ �ltry oparte na tzw. staty-

stykach porz¡dkowych, takie jak �ltr medianowy, �ltr maksymalny, �ltr minimalny,

�ltr ±rodkowy i inne.

Filtr medianowy znajduje warto±¢ mediany dla P pikseli znajduj¡cych si¦ wewn¡trz

analizowanego obszaru. W celu okre±lenia warto±ci wyj±ciowej �ltru medianowego, pik-

sele znajduj¡ce si¦ w analizowanym obszarze porz¡dkowane s¡ zgodnie z niemalej¡cymi

warto±ciami ich jasno±ci, a warto±ci¡ wyj±ciow¡ �ltru jest jasno±¢ piksela o numerze

(P + 1)/2 w uporz¡dkowanym ci¡gu je»eli liczba pikseli jest nieparzysta. Je»eli liczba

pikseli w analizowanym obszarze jest parzysta, wówczas wynikiem dziaªania �ltru me-
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dianowego jest ±rednia arytmetyczna warto±ci pikseli o numerach P/2 oraz P/2 + 1.

Filtr medianowy skutecznie eliminuje szum impulsowy i szum szerokopasmowy, zacho-

wuj¡c � w przeciwie«stwie do �ltrów u±redniaj¡cych � kraw¦dzie obrazu.

Filtry maksymalny i minimalny jako warto±¢ wyj±ciow¡ podaj¡ jasno±¢ odpowiednio

najja±niejszego lub najciemniejszego piksela znajduj¡cego si¦ w analizowanym obsza-

rze. Filtr ±rodkowy podaje jako warto±¢ wyj±ciow¡ ±redni¡ arytmetyczn¡ odpowiedzi

�ltru minimalnego oraz maksymalnego. Gªównym zastosowaniem tego typu �ltrów jest

eliminacja zakªóce« impulsowych.

Algorytmy dziaªaj¡ce w dziedzinie transformat

Algorytmy nale»¡ce do tej grupy operuj¡ na transformatach obrazów (Fouriera,

kosinusowej, falkowej i innych). Umo»liwiaj¡ one przeprowadzenie operacji których

wykonanie w dziedzinie wspóªrz¦dnych obrazu byªoby trudne lub obliczeniowo bar-

dziej zªo»one. Zastosowanie tych algorytmów umo»liwia kompresj¦ obrazów, usuwanie

rozmycia, detekcj¦ (i �ltracj¦) powtarzaj¡cych si¦ elementów obrazu (np. punktów

rastra poligra�cznego). Algorytmy z tej grupy mog¡ by¢ równie» wykorzystywane do

wydobywania informacji o strukturze elementów obrazu.

Wiele z algorytmów nale»¡cych do tej grupy wykorzystuje transformat¦ Fouriera.

Ten sposób �ltracji nazywany jest cz¦sto �ltracj¡ w dziedzinie cz¦stotliwo±ci. Dys-

kretna transformata Fouriera (DFT) dla sygnaªów dwuwymiarowych dana jest równa-

niem

J(ν1, ν2) =

L1−1∑
l1=0

L2−1∑
l2=0

I(l1, l2)e
−j2π(l1ν1/L1+l2ν2/L2), (2.10)

Zmienne ν1 oraz ν2 nazywa si¦ zmiennymi cz¦stotliwo±ciowymi. Transformat¦ od-

wrotn¡ opisuje wyra»enie

I(l1, l2) =
1

L1L2

L1−1∑
ν1=0

L2−1∑
ν2=0

J(ν1, ν2)e
j2π(ν1l1/L1+ν2l2/L2), (2.11)

gdzie warto±ci L1 oraz L2 odpowiadaj¡ liczbie pikseli obrazu w kierunkach wyznacza-

nych odpowiednio przez zmienn¡ l1 oraz l2.

Wynikiem przetworzenia obrazu za pomoc¡ DFT jest macierz zespolona, o wymia-

rach takich samych, jak obraz poddany transformacji. Z wyra»enia (2.10) wynika, i»

wspóªczynnik odpowiadaj¡cy skªadowej staªej obrazu (czyli ±redniej warto±ci wszyst-

kich pikseli) znajduje si¦ w miejscu o zerowych wspóªrz¦dnych, za± wspóªczynniki od-

powiadaj¡ce najwi¦kszym cz¦stotliwo±ciom przestrzennym znajd¡ si¦ w pobli»u ±rodka
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macierzy. Aby warto±¢ odpowiadaj¡ca skªadowej staªej, czyli ±redniej jasno±ci wszyst-

kich pikseli obrazu, �znalazªa si¦� w centralnej cz¦±ci widma (posiadaj¡cym wspóªrz¦dne

cz¦stotliwo±ciowe odpowiednioL1/2 i L2/2, o ile L1 oraz L2 s¡ parzyste) mo»na zastosowa¢

przeksztaªcenie

J

(
ν1 −

L1

2
, ν2 −

L2

2

)
.

Ten sam efekt mo»na osi¡gn¡¢ stosuj¡c transformat¦ Fouriera do obrazu przeksztaª-

conego

F̄ [I(l1, l2)] = F
[
I(l1, l2)(−1)l1+l2

]
.

Tak uzyskana transformat¦ cz¦sto okre±la si¦ mianem centrowanej DFT, a jej charak-

terystyczn¡ cech¡ jest uporz¡dkowanie wspóªczynników transformaty, w którym skªa-

dowa o zerowej cz¦stotliwo±ci (skªadowa staªa) znajduje si¦ w centrum widma, a wraz ze

wzrostem cz¦stotliwo±ci odpowiadaj¡cej poszczególnym wspóªczynnikom, ich odlegªo±¢

od skªadowej staªej ro±nie. Takie uporz¡dkowanie elementów widma jest bli»sze intuicji,

dlatego te» centrowana DFT znajduje cz¦sto zastosowanie do wizualizacji widma.

Wi¦kszo±¢ �ltrów dziaªaj¡cych w dziedzinie cz¦stotliwo±ci wykorzystuje mask¦ H,

której warto±ci de�niuj¡ dziaªanie �ltru. Dla DFT Jz obrazu ¹ródªowego Iz

Jz = F (Iz)

algorytm oblicza transformat¦ obrazu wynikowego

Jp(ν1, ν2) = H(ν1, ν2)Jz(ν1, ν2), (2.12)

a nast¦pnie obliczane s¡ warto±ci pikseli obrazu w dziedzinie wspóªrz¦dnych przestrzen-

nych

Ip = F−1 (Jp) .

Podobnie jak w przypadku �ltracji przestrzennej, warto±ci maski H decyduj¡ o efek-

tach uzyskiwanych za pomoc¡ �ltru. Odpowiednie postacie masek pozwalaj¡ na usu-

ni¦cie rozmycia obrazu, eliminacj¦ lub uwypuklenie rozmycia, eliminacje regularnych

tekstur itp.

Filtrem posiadaj¡cym szczególne wªa±ciwo±ci, które pozwalaj¡ na u»ycie go do ana-

lizy tekstur jest tzw. �ltr Gabora. Filtr Gabora w dziedzinie zmiennych przestrzennych

opisuje funkcja zespolona
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G(l1, l2, l10 , l20 , σ1, σ2, α, ν10 , ν20 , ρ) =
1√

2πσ1σ2
×

×exp

{
−

[
((l1 − l10) cosα + (l2 − l20) sinα)2

2σ2
1

+
(− (l1 − l10) sinα + (l2 − l20) cosα)2

2σ2
2

]}
×

× exp {i [ν10(l1 − l10) + ν20(l2 − l20) + ρ]}

Dla potrzeb przetwarzania obrazów przyjmowana jest najcz¦±ciej uproszczona po-

sta¢ �ltru, w której przyjmuje si¦ warto±ci zerowe dla l10 i l20 ( które wyznaczaj¡ loka-

lizacj¦ ±rodka �ltru na pªaszczy¹nie obrazu) oraz ρ (wyznaczaj¡cego faz¦ pocz¡tkow¡

�ltru). W rezultacie wyra»enie opisuj¡ce �ltr Gabora przyjmuje posta¢

G(l1, l2, σ1, σ2, α, ν10 , ν20) =
1√

2πσ1σ2
×

× exp

{
−

[
(l1 cosα + l2 sinα)2

2σ2
1

+
(−l1 cosα + l2 sinα)2

2σ2
2

]}
×

× exp {i [ν10l1 + ν20l2]} , (2.13)

gdzie ν10 , ν20 oraz σ1, σ2 oznaczaj¡ odpowiednio ±rodkow¡ cz¦stotliwo±¢ oraz pasmo

�ltru w kierunkach l1 oraz l2, za± warto±¢ α okre±la orientacj¦ najdªu»szej osi elipsoidy

koncentracji funkcji Gaussa wzgl¦dem l1.

Jak ªatwo zauwa»y¢, odpowied¹ impulsowa �ltru Gabora jest iloczynem dwuwymia-

rowej funkcji Gaussa i zespolonej sinusoidy, co sprawia, »e jej transformata Fouriera

ma posta¢ 2�wymiarowej funkcji Gaussa

G(ν1, ν2, ν10 , ν20 , α, σ1, σ2) = 2
√
πσ1σ2×

× exp

{
−1

2

[(
(ν1 − ν10) cosα + (ν2 − ν20) sinα

)2
σ2
1+

+
(

(ν2 − ν20) cosα− (ν1 − ν10) sinα
)2
σ2
2

]}
,

gdzie ν1 oraz ν2 odpowiadaj¡ cz¦stotliwo±ciom wyra»onym w radianach na jednostk¦

odlegªo±ci odpowiednio w kierunku l1 oraz l2. Je»eli wprowadzimy do wyra»enia opi-
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suj¡cego �ltr Gabora cz¦stotliwo±¢ ±rodkow¡, oznaczon¡ symbolem w0, tak¡, »e

ν10 = w0 cosα, ν20 = w0 sinα, w0 =
√
ν210 + ν220 ,

oraz wprowadzimy pomocnicze zmienne l′1 i l
′
2

l′1 = l1 cos(α) + l2 sin(α)

l′2 = −l1 sin(α) + l2 cos(α),

odpowied¹ impulsowa �ltru Gabora przyjmuje posta¢

G(l1, l2, σ1, σ2, α, w0) =
1√

2πσ1σ2
exp

{
−

[
w2

0 (l′1)
2

2σ2
1

+
w2

0 (l′2)
2

2σ2
2

]}
exp {i [w0l

′
1]} .

(2.14)

W wyra»eniu opisuj¡cym �ltr Gabora σ1 oraz σ1 oznaczaj¡ pasmo �ltru w kierun-

kach l1 oraz l2 za± α okre±la orientacj¦ najdªu»szej osi elipsoidy koncentracji funkcji

Gaussa oraz pªaszczyzny fali sinusoidalnej.

W dziedzinie cz¦stotliwo±ci �ltr Gabora dany w postaci (2.14) mo»na opisa¢ za

pomoc¡ wyra»enia

G(w1, w2, w0, α, σ1, σ2) = 2
√
πσ1σ2 exp

{
−1

2

[
(w′1 − w0)

2
σ2
1 + w′22 σ

2
2

]}
,

gdzie

w′1 = w1 cos(α) + w2 sin(α)

w′2 = −w1 sin(α) + w2 cos(α).

Utworzenie obrazu b¦d¡cego wynikiem �ltracji obrazu ¹ródªowego za pomoc¡ �ltru

Gabora wymaga wyznaczenia splotu

Ip(l1, l2) =
∞∑

l′1=−∞

∞∑
l′2=−∞

Iz(l1 − l′1, l2 − l′2)G(l′1, l
′
2) = Iz(l1, l2)⊗G(l1, l2, σ1, σ2, α, w0).

(2.15)
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Z wªasno±ci splotu i transformacji Fouriera wiadomo, i» splotowi w dziedzinie prze-

strzeni odpowiada iloczyn w dziedzinie cz¦stotliwo±ci

Jp(w1, w2) = Jz(w1, w2)G(w1, w2, w0, α, σ1, σ2).

W wielu sytuacjach, z punktu widzenia kosztów obliczeniowych, dokonanie �ltracji w

dziedzinie cz¦stotliwo±ci jest korzystniejsze ni» w dziedzinie �obrazowej�.

Algorytmy �ltracji morfologicznej

Algorytmy morfologiczne wywodz¡ si¦ cz¦±ciowo z matematycznej teorii krat (ang.

lattice theory). Operacje morfologiczne pozwalaj¡ na eliminacj¦ drobnych znieksztaª-

ce« obrazu, powstaªych na przykªad w wyniku progowania obrazu znieksztaªconego

szumem. Operacje morfologiczne mog¡ by¢ zde�niowane zarówno dla obrazów binar-

nych (czyli takich, dla których I(l1, l2) mo»e przyjmowa¢ dwie warto±ci i1 oraz i2), jak

i obrazów obrazów wieloodcieniowych. W dalszym ci¡gu opisane zostan¡ podstawowe

operacje morfologiczne dla obrazów binarnych.

Obszar O mo»na zde�niowa¢ jako zbiór par wspóªrz¦dnych (l1, l2) pikseli p(l1, l2)

nale»¡cych do tego obszaru:

O = {(l1, l2) : p(l1, l2) ∈ O}.

Cz¦±¢ operacji morfologicznych wykorzystuje tak zwany element strukturalny Os,

b¦d¡cy równie» obszarem binarnym. Dla ka»dego piksela obszaru ¹ródªowego doko-

nuje si¦ porównania tego piksela oraz pikseli z nim s¡siaduj¡cych z pikselami elementu

strukturalnego. Niektóre operacje porównywania elementu strukturalnego z s¡siedz-

twem piksela polegaj¡ na okre±leniu, czy element strukturalny �mie±ci si¦� w otoczeniu

danego piksela (czyli czy ka»dy piksel elementu strukturalnego ma identyczn¡ warto±¢

jak piksele nale»¡ce do analizowanego s¡siedztwa), inne za± sprawdzaj¡, jaka cz¦±¢

elementu strukturalnego nakªada si¦ na piksele nale»¡ce do s¡siedztwa.

W elemencie strukturalnym wyró»niamy piksel, zwany elementem ±rodkowym. Sym-

bolem Os(l1, l2) oznaczono element strukturalny o elemencie ±rodkowym umieszczonym

w punkcie o wspóªrz¦dnych (l1, l2) .

Podstawowymi operacjami morfologicznymi wykorzystuj¡cymi element strukturalny

s¡ operacje: erozji i dylatacji.
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W wyniku erozji, któr¡ symbolicznie zapisuje si¦ jako operacje na dwóch obrazach

(obszarze ¹ródªowym Oz i elemencie strukturalnym Os)

Op = Oz 	Os,

otrzymuje si¦ obraz skªadaj¡cy si¦ z tych pikseli, w których s¡siedztwie �zmie±ciª� si¦

element strukturalny:

Oz 	Os = {p(l1, l2) : Os(l1, l2) ∈ Oz} .

Wynikiem operacji erozji jest usuni¦cie drobnych elementów obrazu (mniejszych od

elementu strukturalnego), zmniejszenie powierzchni du»ych elementów obrazu, a tak»e

i otwieranie tzw. jezior. Mo»liwym skutkiem erozji jest rozdzielenie elementów, które

byªy poª¡czone �cienkimi� przesmykami, cz¦sto powstaj¡cych w wyniku zakªóce« obec-

nych w obrazie ¹ródªowym.

Dylatacj¦, któr¡ symbolicznie zapisuje si¦ jako operacje na dwóch obrazach (analo-

gicznie do erozji)

Op = Oz ⊕Os

mo»na zde�niowa¢ jako operacj¦ na zbiorach:

Oz ⊕Os = {p(l1, l2) : Os(l1, l2) ∩Oz 6= ∅} .

Dylatacja prowadzi do otrzymania obrazu skªadaj¡cego si¦ z tych pikseli, w których

cho¢by jeden piksel elementu strukturalnego pokrywa si¦ z pikselem obrazu ¹ródªowego.

Wynikiem dziaªania dylatacji jest powi¦kszenie elementów obrazu, ª¡czenie obiektów

poªo»onych blisko siebie oraz wygªadzanie kraw¦dzi obszaru. Skutkiem dziaªania dyla-

tacji jest tak»e wypeªnianie maªych otworów w obiektach.

Kolejna operacja morfologiczna, dopeªnienie, jest operacj¡ któr¡ mo»na zde�niowa¢

wyra»eniami:

Op = (Oz)
c = {p(l1, l2) : p(l1, l2) /∈ Oz} .

Przeci¦cie oraz suma s¡ operacjami, które tworz¡ obraz wynikowy na podstawie dwóch

obrazów ¹ródªowych Iz1 oraz Iz2 . Warto±ci pikseli obrazu wynikowego dla przeci¦cia

mo»na opisa¢ wyra»eniem

Op = Oz1 ∩Oz2 = {p(l1, l2) : p(l1, l2) ∈ Oz1 ∧ p(l1, l2) ∈ Oz2} ,
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za± dla sumy

Op = Oz1 ∪Oz2 = {p(l1, l2) : p(l1, l2) ∈ Oz1 ∨ p(l1, l2) ∈ Oz2} ,

gdzie ∧ oznacza iloczyn logiczny, a ∨ oznacza sum¦ logiczn¡

Otwarciem obrazu nazywamy zªo»enie erozji oraz dylatacji

Oz ◦Os = (Oz 	Os)⊕Os,

nazywane tak z tego powodu, i» jest w stanie usun¡¢ cienkie przesmyki ª¡cz¡ce elementy

obrazu, nie wpªywaj¡c istotnie na pole powierzchni obszarów. Operacj¡ przeciwn¡ do

otwarcia jest domkni¦cie

Oz •Os = (Oz ⊕Os)	Os,

którego charakterystyczn¡ cech¡ jest usuwanie drobnych �dziur� w elementach obszaru,

równie» bez istotnej zmiany pola ich powierzchni.

Otwarcie oraz domkni¦cie s¡ operacjami idempotentnymi, czyli

(Oz ◦Os) ◦Os = Oz ◦Os

oraz

(Oz •Os) •Os = Oz •Os.

Ponadto

Oz ◦Os = (Oc
z •Os)

c

oraz

Oz •Os = (Oc
z ◦Os)

c

gdzie Oc oznacza dopeªnienie obszaru O.

2.3.2. Przetwarzanie obrazu wydobywaj¡ce cechy zarejestrowanych

obiektów

Do tej grupy algorytmów przetwarzania obrazu mo»emy zaliczy¢ metody, których

u»ycie przeksztaªca obraz w sposób pozwalaj¡cy na scharakteryzowanie jego elementów

za pomoc¡ parametrów liczbowych. Parametry te, wykorzystane wprost, b¡d¹ po
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odpowiednich przeksztaªceniach, mog¡ zosta¢ wykorzystane jako dane wej±ciowe dla

algorytmów uczenia maszynowego.

Wi¦kszo±¢ parametrów opisuj¡cych elementy obrazu wymaga okre±lenia obszarów,

dla których zostan¡ ustalone warto±ci tych parametrów, b¡d¹ te» wyznaczenia kraw¦dzi

tych obszarów. Wyodr¦bnienie obszarów mo»liwe jest przy u»yciu segmentacji obrazu.

Do wyznaczania kraw¦dzi sªu»¡ algorytmy wykrywania kraw¦dzi.

Istotn¡ grup¦ metod stanowi¡ metody progowania obrazu. S¡ one wykorzystywane

zarówno przy wykrywaniu kraw¦dzi (na ostatnim etapie ich formowania), jak i wyod-

r¦bnianiu z obrazu jego elementów (podczas segmentacji).

2.3.2.1. Progowanie obrazu.

Progowanie obrazu polega na zamianie obrazu ¹ródªowego na obraz, w którym

piksele mog¡ przyjmowa¢ jedynie jedn¡ z dwóch warto±ci

Ip(l1,l2) =

i1 : Iz(l1, l2) > t

i2 : Iz(l1, l2) 6 t
, (2.16)

gdzie t oznacza próg.

Dobór progu mo»e by¢ dokonany m.in. na podstawie analizy ksztaªtu histogramu

(lub wygªadzonego histogramu), okre±lenia �typowych� poziomów jasno±ci obrazu za

pomoc¡ klasteryzacji , na podstawie warto±ci entropii obszarów (oraz entropii skro±nej

pomi¦dzy obrazem oryginalnym i progowanym), w oparciu o podobie«stwo warto±ci

parametrów elementów obrazu ¹ródªowego i przetworzonego, a tak»e na podstawie

lokalnych wªa±ciwo±ci obrazu.

Dla obrazu I, którego piksele przyjmuj¡ poziomy jasno±ci e ∈ {1, . . . , E}, mo»na
zde�niowa¢ dwie funkcje: histogram gI(e) [który, po unormowaniu, mo»na traktowa¢

jako ocen¦ funkcji g¦sto±ci prawdopodobie«stwa] oraz histogram skumulowany PI(e) =∑e
i=0 gI(i) [który, po unormowaniu, mo»na traktowa¢ jako ocen¦ dystrybuanty].

Dla histogramu mo»na wyznaczy¢ tak zwane otoczenie wypukªe (ang. convex hull),

czyli wypukªy obszar zawieraj¡cy histogram obrazu. Je»eli ksztaªt ten oznaczymy

symbolem ĥI(e), to jako warto±ci¡ progu t mo»na przyj¡¢ warto±¢ maksymalizuj¡c¡

wyra»enie

max
t

[
ĥI(t)− hI(t)

]
.

Metoda ta, nale»¡ca do grupy metod opartych na ksztaªcie histogramu, zostaªa zapro-

ponowana w 1983 r. przez Weszk¦ i Rozenfelda [71].
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Reprezentantem metod nale»¡cych do grupy wykorzystuj¡cej klasteryzacj¦ jest me-

toda Otsu. Dla wa»onej wariancji wewn¡trzklasowej, zde�niowanej jako:

σ2
w(t) = qI1(t)σ

2
I1

(t) + qI2(t)σ
2
I2

(t) (2.17)

mo»na znale¹¢ wielko±¢ t, dla której wariancja ta przyjmuje warto±¢ minimaln¡. W wy-

ra»eniu (2.17) qI1(t) oraz qI2(t) oznaczaj¡ odpowiednio sumy

qI1(t) =
t∑
i=0

gI(i), qI2(t) =
E∑

i=t+1

gI(i)

gdzie gI jest ocen¡ funkcji g¦sto±ci prawdopodobie«stwa jasno±ci, za± wariancje σ2
I1

(t)

oraz σ2
I2

(t) dane s¡ zale»no±ciami:

σ2
I1

(t) =
t∑
i=1

[i− µI1(t)]
2 gI(i)

qi1(t)
, σ2

I2
(t) =

T∑
i=t+1

[i− µI2(t)]
2 gI(i)

qi2(t)
,

gdzie

µI1(t) =
t∑
i=0

igI(i)

qI1(t)
, µ(t) =

T∑
i=t+1

igI(i)

qI2(t)
.

Przykªadem doboru progu z wykorzystaniem entropii mo»e by¢ metoda maksyma-

lizuj¡ca wzgl¦dem t wyra»enie

− log
t∑
i=0

gI(i)

PI(t)
− log

E∑
i=t+1

gI(i)

1− PI(t)
.

Metod¦ zaproponowaª Kapur, Shao oraz Wong w 1985 r. [26].

Metody dziaªaj¡ce w oparciu o podobie«stwo parametrów elementów obrazu ¹ró-

dªowego mog¡ wykorzystywa¢ porównanie dopasowania kraw¦dzi, porównania momen-

tów obrazu wieloodcieniowego i obrazu binarnego, ocen¦ cech tekstury lub stabilno±ci

obiektów (wpªywu progu na ksztaªt obiektów).

Progowanie w oparciu o lokalne wªa±ciwo±ci obrazu dokonywane jest dla ka»dego

piksela obrazu, a warto±¢ progu jest funkcj¡ zale»n¡ od lokalizacji na powierzchni ob-

razu t(l1, l2). Do ustalenia warto±ci progu wykorzystywane s¡ takie wªa±ciwo±ci otocze-

nia przetwarzanego piksela, jak wariancja jasno±ci, lokalny kontrast czy dopasowanie do

otoczenia. Przykªadem mo»e by¢ metoda zaproponowana w pracy [46](str. 115�116).

Ustalenie lokalnej warto±ci progu wymaga oszacowania warto±ci ±redniej i odchylenia
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standardowego jasno±ci [odpowiednio µl(l1, l2) oraz σl(l1, l2)] w oknie o rozmiarach 15

na 15 pikseli. Warto±¢ progu jest funkcj¡ wyznaczonych oszacowa« warto±ci ±redniej

i odchylenia standardowego

t(l1, l2) = µl(l1, l2)− cσl(l1, l2),

gdzie c = −0, 2.

Zagadnienie ustalenia warto±ci progu jest nadal tematem licznych prac i publikacji.

2.3.2.2. Wykrywanie kraw¦dzi

Wykrywanie kraw¦dzi jest jednym z podstawowych zagadnie« przetwarzania ob-

razów. Podstawowe metody wykrywania kraw¦dzi obejmuj¡ dwie fazy przetwarzania

obrazu. W pierwszej fazie wyznaczony zostaje gradient bezkierunkowy lub druga po-

chodna obrazu, co mo»e by¢ dokonane z wykorzystaniem �ltracji przestrzennej opisanej

w rozdziale 2.3.1.

W przypadku algorytmów wykorzystuj¡cych gradient obrazu, wynik �ltracji pod-

dawany jest operacji progowania zgodnie z jedn¡ z opisanych metod. Wybór metody

ustalania progu mo»e mie¢ istotne znaczenie dla wra»liwo±ci algorytmu wykrywania

kraw¦dzi na szumy wyst¦puj¡ce w obrazie, oraz na jako±¢ wykrywania kraw¦dzi.

Szeroko±¢ kraw¦dzi otrzymanych w wyniku zastosowania algorytmu bazuj¡cego na

progowaniu lokalnego gradientu jest cz¦sto wi¦ksza ni» jeden piksel, dlatego jako ko«-

cowy etap wykrywania kraw¦dzi stosowane s¡ operacje (najcz¦±ciej bazuj¡ce na ope-

racjach morfologicznych), których celem jest uzyskanie kraw¦dzi o szeroko±ci odpowia-

daj¡cej pojedynczemu pikselowi.

Algorytmy wykrywania kraw¦dzi wykorzystuj¡ce drug¡ pochodn¡ (Laplasjan) wy-

krywaj¡ miejsca, w których Laplasjan zmienia swój znak.

Z metod bazuj¡cych na �ltracji przestrzennej warto wspomnie¢ algorytm wykrywa-

nia kraw¦dzi zaproponowany w 1986 r. przez Canny'ego [5].

W pierwszym kroku algorytmu Canny'ego obraz jest przetwarzany za pomoc¡ ope-

ratora rozmycia gaussowskiego (2.2). Skutkiem operacji jest rozmycie obrazu, a zara-

zem redukcja szumu.

Nast¦pnie, dla rozmytego obrazu wyznaczane s¡ aproksymacje pochodnych gl1(l1, l2)

i gl2(l1, l2). Do ich wyznaczenia mo»e by¢ zastosowana para operatorów Robertsa, So-

bela lub Prewitta. Na podstawie gl1 oraz gl2 okre±lana jest (dla ka»dego piksela obrazu)

dªugo±¢ gradientu, zgodnie z wyra»eniem (2.6), oraz jego orientacja na pªaszczy¹nie
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obrazu, opisana zale»no±ci¡

K(l1, l2) = arctg

[
|gl1(l1, l2)|
|gl2(l1, l2)|

]
. (2.18)

Warto±ci dªugo±ci gradientu M(l1, l2) oraz k¡ta K(l1, l2) przechowywane s¡ w postaci

oddzielnych tablic (�obrazów�).

W drugim kroku w tablicy zawieraj¡cej warto±ci K zerowane s¡ te elementy, które

nie odpowiadaj¡ lokalnym maksimom dªugo±ci gradientu. Krok ten nazywany bywa

procesem �wyostrzania� obrazu dªugo±ci gradientu. W procesie �wyostrzania� wykorzy-

stywana jest informacja o kierunku gradientu K oraz o jego warto±ci M . Dla ka»dego

elementu �obrazu� gradientu M , analizowane s¡ warto±ci dwóch s¡siaduj¡cych z nim

elementów, le»¡cych na linii o kierunku wyznaczonym przez k¡t K (zaokr¡glony do

45 stopni). Je»eli warto±¢ analizowanego elementu jest w tak wyznaczonej trójce ele-

mentów najwi¦ksza, wówczas element ten nie jest w �obrazie� kraw¦dzi M zmieniany,

w przeciwnym razie jego warto±¢ jest zast¦powana warto±ci¡ zerow¡.

W kolejnym kroku obraz kraw¦dziowy M poddawany jest progowaniu zgodnie ze

wzorem (2.16). W algorytmie Cannyego dokonuje si¦ progowania z dwoma ró»nymi

progami, t1 oraz t2, t1 < t2. W rezultacie otrzymywane s¡ dwa obrazy kraw¦dziowe

It1 oraz It2 , odpowiednio dla progu t1 i t2. Kraw¦dzie zawarte w obrazie It1 nazywane

s¡ kraw¦dziami �sªabymi�, za± w It2� kraw¦dziami �mocnymi�. Wszystkie kraw¦dzie

�mocne� znajd¡ si¦ w ko«cowym obrazie kraw¦dziowym, za± kraw¦dzie �sªabe� zostan¡

wª¡czone do obrazu ko«cowego tylko wówczas, je»eli s¡ poª¡czone z kraw¦dziami �moc-

nymi�.

2.3.2.3. Segmentacja obrazów

Algorytmy segmentacji obrazu s¡ algorytmami klasteryzacji, uwzgl¦dniaj¡cymi spe-

cy�czne wªa±ciwo±ci danych (b¦d¡cych najcz¦±ciej warto±ciami opisuj¡cymi parametry

poszczególnych pikseli obrazu ¹ródªowego lub obrazu/obrazów po±rednich uzyskanych

z obrazu ¹ródªowego) wynikaj¡ce z rozmieszczenia tych danych na pªaszczy¹nie obrazu.

W rezultacie segmentacji nast¦puje podziaª obrazu na P obszarów Oi

S : I→ O = {O1, O2, . . . , OP},

które s¡ rozª¡czne

Oi ∩Oj = Ø dla i 6= j,
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i pokrywaj¡ caªy obraz (cho¢ speªnienie tego warunku nie jest konieczne):

O =
P⋃
p=1

Op.

Algorytmy segmentacji ró»ni¡ si¦ gªównie metodami tworzenia obszarów O (zwanych

dalej segmentami) oraz sposobem okre±lania spójno±ci obszarów. W idealnym przy-

padku w wyniku segmentacji:

• wszystkie piksele obrazu ¹ródªowego powinny zosta¢ wª¡czone do segmentów,

• ka»dy piksel powinien nale»e¢ dokªadnie do jednego segmentu,

• ka»dy segment powinien by¢ spójnym zbiorem pikseli,

• segment utworzony w wyniku poª¡czenia dowolnej pary przylegªych segmentów nie

powinien speªnia¢ kryterium spójno±ci.

Progowanie

Jedn¡ z najprostszych metod¡ segmentacji jest wielopoziomowe progowanie obrazu.

W tej metodzie segmentacji przyjmuje si¦ pewn¡ liczb¦ warto±ci progowych tp, p =

1 . . . P , na podstawie których obraz Iz przetwarzany jest w zbiór segmentów w oparciu

o wzór

O(l1, l2) =



1 0 6 Iz(l1, l2) < t1

2 t1 6 Iz(l1, l2) < t2
...

P tp 6 Iz(l1, l2)

. (2.19)

W rezultacie obraz zostaje podzielony na dopeªniaj¡ce si¦ obszary, odpowiadaj¡ce prze-

dziaªom warto±ci parametrów pikseli (np. jasno±ci), wyznaczone przez przyj¦te progi.

Podobnie jak przy progowaniu dwuwarto±ciowym, opisanym w rozdziale (2.3.2.1),

istotnym problemem dla segmentacji metod¡ progowania wielopoziomowego jest dobór

warto±ci progów tp. W tym celu mo»na dokona¢ adaptacji algorytmów progowania

dwuwarto±ciowego.

Zmody�kowany algorytm progowania mo»e zosta¢ tak»e wykorzystany do segmen-

tacji obrazów barwnych. W przypadku obrazów barwnych konieczne jest wprowadzenie

barwy odniesienia B.

O(l1, l2) =

0 dc(Iz(l1, l2), B) > t

1 dc(Iz(l1, l2), B) < t
, (2.20)
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gdzie dc jest miar¡ odlegªo±ci pomi¦dzy barw¡ odniesienia a barw¡ analizowanego pik-

sela w przestrzeni opisuj¡cej barw¦, za± t zadan¡ warto±ci¡ progu. Parametry barwy

odniesienia B mog¡ by¢ ustalone na podstawie analizy wielowymiarowego histogramu

barw.

Segmentacja przez rozrost obszarów

Kolejn¡ metod¡ segmentacji obrazu jest segmentacja przez rozrost obszarów. Me-

toda wykorzystuje jako dane pocz¡tkowe tak zwane piksele zarodkowe. S¡ to piksele,

do których w procesie tworzenia segmentu doª¡czane s¡ kolejne piksele, o ile speªniaj¡

okre±lone kryteria. Kryteria stosowane podczas rozrostu segmentów mog¡ wykorzy-

stywa¢ warto±ci parametrów statystycznych zbiorów pikseli, które zostaªy wcze±niej

przyª¡czone do segmentów. Przykªadowo, piksel mo»e by¢ doª¡czany do segmentu,

je»eli:

• jego warto±¢ (odpowiadaj¡ca np. jasno±ci) jest dostatecznie bliska warto±ci wyzna-

czonej dla piksela zarodkowego,

• jego warto±¢ jest dostatecznie bliska ±redniej warto±ci pikseli nale»¡cych do seg-

mentu, z którym piksel jest porównywany,

• po doª¡czeniu piksela do segmentu wariancja warto±ci pikseli nie przekroczy usta-

lonego progu.

Proces rozrostu trwa do momentu, w którym »adne piksele nie speªniaj¡ kryterium

przyª¡czenia do segmentów, lub gdy wszystkie piksele zostaj¡ zostaªy wcze±niej roz-

patrzone. Po zako«czeniu procesu rozrostu algorytm dokonuje ª¡czenia przylegªych

segmentów, je»eli speªniaj¡ one okre±lone kryteria.

Podczas ª¡czenia segmentów algorytm mo»e wykorzystywa¢ kryteria analogiczne

do kryteriów rozrostu, mo»e jednak równie» wykorzystywa¢ dodatkowe informacje, np.

o dªugo±ci wspólnej granicy obszarów (obszary s¡ ª¡czone, gdy dªugo±¢ granicy jest

dostatecznie du»a).

Odr¦bnym zagadnieniem s¡ metody wyboru pikseli zarodkowych. Do najcz¦±ciej

stosowanych nale»¡ metody wykorzystuj¡ce histogram obrazu, na przykªad wybieraj¡ce

jako piksele zarodkowe piksele o parametrach odpowiadaj¡cych maksimom histogramu.

Algorytm segmentacji przez rozrost mo»e doprowadzi¢ do niepo»¡danych efektów,

takich jak:

• nieprzyª¡czenie cz¦±ci pikseli obrazu ¹ródªowego do »adnego segmentu,

• nieprawidªowy przebieg procesu wzrostu, gdy punkty zarodkowe znajduj¡ si¦ na

kraw¦dziach,
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• zbyt silna zale»no±¢ wyniku dziaªania algorytmu od wyboru pikseli zarodkowych.

Segmentacja przez podziaª obszarów

Algorytm segmentacji przez podziaª realizowany jest w dwóch podstawowych kro-

kach.

W pierwszym kroku dokonywane jest cykliczne sprawdzanie kryterium jednorodno-

±ci (spójno±ci) obrazu. Gdy kryterium to nie jest speªnione, wówczas obraz dzielony

jest na cztery równe cz¦±ci. Dla ka»dej z nich dokonywane jest ponownie sprawdze-

nie kryterium jednorodno±ci, po którym mo»e nast¡pi¢ podziaª. Operacje wery�kacji

spójno±ci i ewentualnego, wyst¦puj¡cego po niej, podziaªu obejmuj¡ coraz mniejsze

fragmenty obrazu. Ten etap algorytmu ko«czy si¦, gdy wszystkie uzyskane fragmenty

s¡ jednorodne w sensie przyj¦tego kryterium.

W drugim kroku, fragmenty obrazu uzyskane w kroku pierwszym s¡ ª¡czone, je»eli

speªniaj¡ odpowiednie kryterium ª¡czenia, b¦d¡ce najcz¦±ciej kryterium podobie«stwa

obszarów.

Podczas podziaªu obrazu tworzone jest tak zwane drzewo czwórkowe, które jest

grafem zawieraj¡cym informacje o dokonanych podziaªach obrazu. Pocz¡tkowo drzewo

czwórkowe skªada si¦ z jednego w¦zªa (zwanego korzeniem), odpowiadaj¡cego caªemu

obrazowi. Ka»dy krok, skutkuj¡cy podziaªem obrazu (lub jego fragmentu), doª¡cza

do w¦zªa odpowiadaj¡cego w drzewie czwórkowym temu obszarowi cztery nowe w¦zªy,

zwane w¦zªami potomnymi. Ka»dy w¦zeª mo»e posiada¢ cztery w¦zªy potomne, które

s¡ z nim bezpo±rednio poª¡czone. Analiza poª¡cze« pomi¦dzy w¦zªami drzewa czwór-

kowego pozwala na zidenty�kowanie kolejno±ci w jakiej dokonywane byªy podziaªy ob-

razu, oraz wskazanie obszaru obrazu ¹ródªowego, z którego pochodzi fragment obrazu,

reprezentowany przez dany w¦zeª.

W fazie ª¡czenia obszarów algorytm segmentacji porównuje wªa±ciwo±ci przylegªych

obszarów stosuj¡c kryteria podobie«stwa. Gdy kryterium podobie«stwa jest speªnione,

wówczas obszary s¡ ª¡czone, tworz¡c segment. Przylegªo±¢ obszarów mo»e by¢ ustalona

poprzez analiz¦ drzewa czwórkowego.

Stosowanych jest wiele kryteriów okre±lania jednorodno±ci obrazu, za± ich speªnie-

nie oznacza z reguªy nieprzekraczanie pewnej warto±ci liczbowej. Algorytm segmenta-

cji przez podziaª umo»liwia wydzielenie z obrazu obszarów posiadaj¡cych jednakow¡

tekstur¦. Jednym z najprostszych kryteriów spójno±ci jest zakres zmienno±ci wybra-

nego parametru w badanym obszarze (np. jasno±ci). Kryterium to jest maªo zªo»one

obliczeniowo, jednak wykazuje si¦ du»¡ wra»liwo±ci¡ na szum zawarty w obrazie. Kry-
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terium nieco bardziej kosztownym obliczeniowo (równie» wra»liwym na szum zawarty

w obrazie) jest wariancja warto±ci pikseli w danym obszarze. Wariancja jest kryterium

pozwalaj¡cym na przeprowadzenie segmentacji w oparciu o tekstur¦.

Do sprawdzenia jednorodno±ci obszaru mo»na wykorzysta¢ informacje wynikaj¡ce

z ksztaªtu histogramu. Mo»na zaªo»y¢, i» histogram jednomodalny odpowiada naj-

prawdopodobniej obszarowi jednorodnemu, za± histogram wielomodalny reprezentuje

obszar niejednorodny. Wyst¦powanie w histogramie danego obszaru wi¦cej ni» jednej

mody kwali�kuje ten obszar do dalszych podziaªów. Kryterium oparte na analizie

modów histogramu jest bardziej zªo»one obliczeniowo.

Jako przykªadowe kryteria ª¡czenia fragmentów w segmenty mo»na wymieni¢ ±red-

ni¡ warto±¢ parametrów w obszarach, które s¡ kandydatami do ª¡czenia. Gdy warto±ci

±rednie s¡ do siebie zbli»one, wówczas obszary mo»na ª¡czy¢. Kryterium to jest proste

obliczeniowo i nie jest wra»liwe na szum.

Segmentacja tekstur

Tekstura jest szerokim poj¦ciem, do±¢ trudnym do formalnego zde�niowania. Przy-

czyn¡ tych trudno±ci jest fakt, i» poj¦cie tekstury jest zwi¡zane z percepcj¡ obrazu

przez ludzki mózg. Dla czªowieka nie jest problemem wskazanie w obrazie podobnych

(czyli spójnych) powierzchni, które charakteryzuje, poza lokalnymi zmianami jej barwy

i jasno±ci (mog¡cymi by¢ wynikiem np. obecno±ci nadruku), wiele innych cech, takich

jak jej jak gªadko±¢ (b¡d¹ chropowato±¢), drobne nierówno±ci, porowato±¢, obecno±¢

wªosów itd.

Powierzchnia obrazu mo»e tak»e ukazywa¢ liczne podobne do siebie obiekty, wy-

st¦puj¡ce w du»ych skupieniach (tªum ludzi, skupisko drzew, samochody na parkingu,

przedmioty na póªkach sklepowych, ro±liny na polu). Przy odpowiedniej skali odwzo-

rowania (np. gdy zdj¦cia wykonywane z dostatecznie du»ej odlegªo±ci) mog¡ one tak»e

tworzy¢ tekstur¦.

Na potrzeby segmentacji obrazu tekstur¦ mo»na zde�niowa¢ za pomoc¡ zbioru pa-

rametrów, uzyskanych w wyniku odpowiedniego przetwarzania obrazu. Lokalne war-

to±ci tych parametrów mog¡ stanowi¢ podstaw¦ do wyodr¦bnienia spójnych obszarów

obrazu (czyli segmentów obrazu). Do wyodr¦bnienia segmentów wykorzysta¢ mo»na

odpowiednio zmody�kowane algorytmy segmentacji przez podziaª lub rozrost, lub wy-

korzysta¢ algorytmy klasteryzacji (opisane w rozdziale 2.4.5).

Segmentacja z wykorzystaniem tekstur jest zagadnieniem b¦d¡cym obiektem licz-

nych bada« oraz szeregu publikacji.
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Jedn¡ z pierwszych metod liczbowego okre±lania tekstur umo»liwiaj¡c¡ ich porów-

nanie zostaªa zaproponowana w roku 1973 przez Haralicka [20]. Metoda ta wykorzy-

stuje macierze s¡siedztwa. W metodzie Harlicka, na podstawie macierzy s¡siedztwa,

estymowane s¡ takie parametry tekstury, jak energia, korelacja, jednorodno±¢ i kon-

trast.

Z kolei w pracy [59] do oceny parametrów tekstury zaproponowana zostaªa funkcja

autokorelacji.

W±ród proponowanych kryteriów jednorodno±ci obszaru znalazªy si¦ kryteria wy-

korzystuj¡ce wªasno±ci statystyczne histogramu, takie jak zakres, ±rednia, wariancja

i mediana. Do porównania histogramów ró»nych obszarów w oparciu wymienione wªa-

sno±ci statystyczne zaproponowano ró»ne rodzaje metryk (L1, L2, χ2 i inne).

Cz¦±¢ metod analizy tekstur wykorzystuje do uzyskania parametrów opisuj¡cych

tekstur¦ map¦ kraw¦dzi obrazu ¹ródªowego. Na podstawie mapy kraw¦dzi mo»na usta-

li¢ na przykªad cz¦sto±¢ ich wyst¦powania, orientacj¦ oraz szereg innych parametrów

liczbowych.

Niektóre skuteczne metody badania tekstury wykorzystuj¡ analiz¦ obrazu w dzie-

dzinie cz¦stotliwo±ci. Przykªadem jest metoda wykorzystuj¡ca dekompozycj¦ obrazu

¹ródªowego za pomoc¡ zestawu �ltrów Gabora, (opisanych w rozdziale 2.3.1) o ró»nych

parametrach, zaproponowana w artykule [64]. Na podstawie tak uzyskanych obrazów

wynikowych mo»liwa jest analiza lokalnych wªa±ciwo±ci tekstur obecnych w obrazie.

Ekstrakcja cech z obrazu przetworzonego

Zarówno mapa kraw¦dzi jak i wyniki segmentacji pozwalaj¡ na wyznaczenie wielu

cech zwi¡zanych z obrysem i ksztaªtem zarejestrowanych obiektów.

Mo»na zauwa»y¢, i» wyznaczenie obszaru obiektu za pomoc¡ analizy poªo»enia jego

kraw¦dzi, podobnie jak znalezienie kraw¦dzi obszaru poprzez analiz¦ ksztaªtu segmentu

jest zadaniem stosunkowo ªatwym do zrealizowania. Dzi¦ki temu metody wyznaczaj¡ce

cechy na podstawie kraw¦dzi mog¡ by¢ w prosty sposób przystosowane do analizy

obiektów b¦d¡cych segmentami, podobnie jak cechy obszarów mog¡ zosta¢ dostosowane

do potrzeb analizy map kraw¦dzi obiektów.

Obiekty mog¡ by¢ opisywane za pomoc¡ parametrów ksztaªtu, funkcji reprezentu-

j¡cej ksztaªt, przy u»yciu aproksymacji wieloodcinkowej, wzajemnych powi¡za« prze-

strzennych, momentów, przestrzeni skali i na wiele innych sposobów. Mo»liwy jest

tak»e opis ksztaªtu w dziedzinie transformat.
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Dla wykorzystania poszczególnych cech dla rozpoznawania obrazu istotna mo»e si¦

okaza¢ niezmienno±¢ (inwariantno±¢) tych cech ze wzgl¦du na translacj¦ (lokalizacj¦ w

obrazie), skalowanie (wielko±¢ obiektu) oraz orientacj¦. Speªnienie tych wymogów jest

niezb¦dne, je»eli obiekty rejestrowane w obrazie maj¡ przypadkowe poªo»enie i loka-

lizacj¦. Przypadkowe rozmieszczenie obiektów na powierzchni obrazu jest typowe dla

wi¦kszo±ci obrazów scen naturalnych.

Jedn¡ z cz¦sto wykorzystywanych cech obszaru jest jego ±rodek ci¦»ko±ci (zwany

tak»e centroid¡). Dla pikseli nale»¡cych do danego obszaru O wspóªrz¦dne centroidy

opisuj¡ wyra»enia

gl1 =
1

NO

NO∑
n=1

l1(n)

gl2 =
1

NO

NO∑
n=1

l2(n),

gdzie NO oznacza liczb¦ pikseli nale»¡cych do obszaru O, za± l1(n) oraz l2(n) oznaczaj¡

wspóªrz¦dne poszczególnych pikseli nale»¡cych do obszaru.

Centroida mo»e by¢ tak»e wyznaczona dla konturu zamkni¦tego. Oznaczmy przez

κ(n) = (l1(n), l2(n)) n�ty piksel konturu, skªadaj¡cego si¦ z n ∈ [0, N − 1] pikseli

i speªniaj¡cego warunek κ(N) = κ(0). Centroid¦ konturu mo»na wyznaczy¢ stosuj¡c

wzory [41]

gl1 =
1

6S

N−1∑
n=0

[l1(n) + l1(n+ 1)] [l1(n)l2(n+ 1)− l1(n+ 1)l2(n)]

gl2 =
1

6S

N−1∑
n=0

[l2(n) + l2(n+ 1)] [l1(n)l2(n+ 1)− l1(n+ 1)l2(n)]

gdzie S jest powierzchni¡ obszaru ograniczonego konturem

S =
1

2

∣∣∣∣∣
N−1∑
n=0

[l1(n)l2(n+ 1)− l1(n+ 1)l2(n)]

∣∣∣∣∣ .
Centroida cz¦sto znajduje zastosowanie podczas wyznaczania innych cech obszarów

i konturów, dzi¦ki czemu cechy te staj¡ si¦ niezmiennicze wzgl¦dem translacji.

Dla obszaru mo»na wyznaczy¢ cech¦ nazywan¡ osi¡ minimalnej inercji. Cecha ta

okre±la k¡t nachylenia prostej, dla której suma kwadratów odlegªo±ci wszystkich pikseli
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nale»¡cych do obszaru od tej prostej jest minimalna. K¡t nachylenia wyznacza wzór

θ =

α + π
2

gdy d2I
dt
< 0

α w pozostaªych przypadkach

gdzie I=1
2
(a + c)− 1

2
(a− c) sin(2α)− 1

2
b sin(2α) jest inercj¡ obszaru, a =

∑N
n=1 l

2
1(n),

b =
∑N

n=1 l1(n)l2(n), c =
∑N

n=1 l
2
2(n), za± α jest k¡tem, dla którego inercja I osi¡ga

warto±¢ minimaln¡

α =
1

2
arctg

(
b

a− c

)
,

π

2
< α <

π

2
.

Posªuguj¡c si¦ warto±ciami wªasnymi macierzy mo»na wyznaczy¢ cech¦ zwan¡ eks-

centryczno±ci¡ E. Dla danego obszaru mo»na wyznaczy¢ macierz kowariancji

1

N

N∑
n=1

(
l1(n)− gl1
l2(n)− gl2

)(
l1(n)− gl1
l2(n)− gl2

)T

o warto±ciach wªasnych λ1 i λ2. Ekscentryczno±¢ opisuje zale»no±¢

E =
λ2
λ1
.

Kolejn¡ u»yteczn¡ cech¡ jest kolisto±¢ obszaru. Posiada ona kilka de�nicji. Wedªug

jednej z nich kolisto±¢ okre±la stosunek powierzchni danego obszaru do powierzchni koªa

o takim samym obwodzie, jak obwód tego obszaru. Inna de�nicja kolisto±ci okre±la j¡

jako stosunek powierzchni obszaru do kwadratu dªugo±ci jego obwodu.

W podobny sposób jak kolisto±¢ de�niuje si¦ prostok¡tno±¢ obszaru: jest to iloraz

powierzchni obszaru do powierzchni minimalnego opisanego na nim prostok¡ta.

Niektóre z cech bazuj¡cych na konturze s¡ jednowymiarowymi funkcjami. Funkcje

takie nazywane s¡ sygnaturami ksztaªtu. Jako reprezentantów tej grupy cech mo»na

wymieni¢ funkcje wspóªrz¦dnej zespolonej, odlegªo±ci od centroidy, funkcj¦ konta stycz-

nego, krzywizn¦ konturu i inne. Wspóªrz¦dne zespolone opisuj¡ kontur jako ci¡g liczb

zespolonych

z(n) = (l1(n)− gl1) + i (l2(n)− gl2) .

Funkcja odlegªo±ci od centroidy dla poszczególnych punktów konturu okre±lana jest

wzorem

r(n) =

√
(l1(n)− gl1)

2 + (l2(n)− gl2)
2,
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za± jego krzywizn¦ opisuje zale»no±¢

k(n) =
l̇1(n)l̈2(n)− l̇2(n)l̈1(n)(

l̇1(n)2 + l̇2(n)2
) 3

2

,

gdzie l̇1(n) oraz l̇2(n) oznaczaj¡ przybli»enia pierwszych pochodnych wspóªrz¦dnych

kraw¦dzi okre±lonych parametrycznie

l̇1(n) ∼=
∂u1(s)

∂s
∣∣∣∣∣∣∣
u1 = l1

s = n

, l̇2(n) ∼=
∂u2(s)

∂s
∣∣∣∣∣∣∣
u2 = l2

s = n

,

za± l̈1(n) oraz l̈2(n) oznaczaj¡ przybli»enia drugich pochodnych wspóªrz¦dnych kraw¦-

dzi, równie» okre±lonych parametrycznie

l̈1(n) ∼=
∂u1(s)

∂s
∣∣∣∣∣∣∣
u1 = l1

s = n

, l̈2(n) ∼=
∂u2(s)

∂s
∣∣∣∣∣∣∣
u2 = l2

s = n

,

gdzie n oznacza numer kolejnego piksela nale»¡cego do kraw¦dzi obszaru.

Dla ka»dego obszaru mo»na wyznaczy¢ momenty ró»nych rodzajów. Niektóre z mo-

mentów opisane zostaªy w rozdziale 3.3.3.

Do wykrycia linii prostych (a tak»e innych prostych ksztaªtów) w obrazie kraw¦-

dziowym mo»na wykorzysta¢ transformacj¦ Hougha lub zbli»on¡ do niej transformacj¦

Radona.

W transformacji Hougha dokonywane jest przeksztaªcenie przestrzeni wspóªrz¦d-

nych l1 i l2 w przestrze« parametrów ρ i θ, opisuj¡cych linie proste w ukªadzie biegu-

nowym. Ka»demu punktowi przestrzeni wspóªrz¦dnych l1 i l2 odpowiada linia opisana

równaniem

ρ = l1 cos θ + l2 sin θ, (2.21)

za± ka»dej prostej w tej przestrzeni opisanej równaniem

0 = l1 cos θ0 + l2 sin θ0 − ρ0 (2.22)

odpowiada w przestrzeni parametrów ρ i θ punkt o wspóªrz¦dnych ρ0 i θ0. Z wyra»enia

(2.21) wynika, i» ka»demu punktowi na pªaszczy¹nie l1l2 na pªaszczy¹nie ρθ odpowiada

krzywa o ksztaªcie sinusoidy. Je»eli na pªaszczy¹nie l1l2 b¦dzie wyst¦powaªo wiele
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punktów wspóªliniowych, wówczas odpowiadaj¡ce im sinusoidy przetn¡ si¦ w jednym

punkcie. Wspóªrz¦dne tego punktu w przestrzeni ρθ b¦d¡ odpowiadaªy parametrom

prostej na której le»¡ punkty w przestrzeni l1l2.

2.4. Rozpoznawanie obrazów

W niniejszym rozdziale omówimy podstawowe zagadnienia zwi¡zane z rozpoznawa-

niem obrazów. Do opisu metod i algorytmów przyj¦to notacj¦, w której X oznacza

N�wymiarow¡ zmienn¡ losow¡ skªadaj¡c¡ si¦ z N zmiennych losowych Xn. Realiza-

cje tej zmiennej losowej s¡ N�wymiarowymi wektorami x = [x1, x2, . . . , xN ]T . Dolny

indeks wektora xm oznacza m�ty wektor, za± górny indeks wektora x(k) oznacza przy-

nale»no±¢ danego wektora do klasy o indeksie k. Z kolei n�ta warto±¢ m�tego wektora

oznaczana b¦dzie jako xn,m, za± warto±ci n�tego elementu wektorów x b¦d¡ oznaczane

jako xn.

2.4.1. Wst¦p do metod rozpoznawania obrazów

Rozpoznawanie obrazów jest jednym z obszarów zainteresowania dziedziny wiedzy

okre±lanej mianem �wizji komputerowej� (ang. computer vision). Metody i algorytmy

stosowane w rozpoznawaniu obrazów w wi¦kszo±ci pokrywaj¡ si¦ z metodami stosowa-

nymi w uczeniu maszynowym (ang. machine learning), a tak»e w eksploracji danych

(ang. data mining) i rozpoznawaniu wzorców (ang. pattern recognition).

Zastosowanie algorytmów uczenia maszynowego do rozpoznawania obrazów wi¡»e

si¦ z konieczno±ci¡ przeprowadzenia analizy przetwarzanych obrazów lub ich fragmen-

tów. Celem analizy jest wydobycie liczbowych danych, pozwalaj¡cych na formuªo-

wanie hipotez co do informacji zawartych w obrazie. Uzyskane dane liczbowe sta-

nowi¡ dane wej±ciowe dla algorytmów uczenia maszynowego. Operacj¦ pozyskiwania

danych liczbowych nazywa si¦ wydobywaniem cech, a jej rezultatem dla ka»dego ana-

lizowanego obiektu (tzn. obrazu lub elementu obrazu) jest zbiór warto±ci tworz¡cych

N�wymiarowy wektor cech x.

W praktyce cz¦sto okazuje si¦, »e liczba wymiarów N wektora cech x mo»e by¢ bar-

dzo du»a, co negatywnie odbija si¦ na szybko±ci oraz skuteczno±ci dziaªania algorytmów

uczenia maszynowego. Ponadto, cz¦sto jedynie niewielka cz¦±¢ informacji zawartych

w wektorze cech ma istotny wpªyw na skuteczno±¢ dziaªania algorytmów uczenia ma-

szynowego, podczas gdy reszta informacji jest nadmiarowa, lub wr¦cz utrudnia zadanie

rozpoznawania. Z tych powodów stosuje si¦ procedury selekcji i ekstrakcji cech, których
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gªównym zadaniem jest zmniejszenie liczby wymiarów wektora cech przy zachowaniu

jak najlepszej skuteczno±ci dziaªania algorymu uczenia maszynowego.

Istnieje wiele de�nicji uczenia maszynowego. Jedn¡ z pierwszych jest de�nicja za-

proponowana w 1959 r. przez Samuela [60]:

�Uczenie maszynowe jest to obszar bada«, których celem jest danie kompu-

terowi umiej¦tno±ci uczenia si¦, bez konieczno±ci jego bezpo±redniego zaprogra-

mowania.�

W chwili obecnej metody uczenia maszynowego pozwalaj¡ na �uczenie si¦� komputera

przy mniejszym lub wiekszym udziale �nauczyciela�. Sposób wykorzystania �nauczy-

ciela� w procesie �nauczania� pozwala na okre±lenie podstawowych typów algorytmów

realizuj¡cych proces uczenia. Opieraj¡c si¦ na tym kryterium podziaªu algorytmów

uczenia maszynowego mo»na wprowadzi¢ podziaª na dwie podstawowe klasy algoryt-

mów: algorytmy uczenia nadzorowanego (ang. supervised learning) i algorytmy uczenia

nienadzorowanego (ang. unsupervised learning).

Uczenia nadzorowane mo»e by¢ wykorzystywane do rozwi¡zywania dwóch podsta-

wowych problemów: zagadnienia regresji i zagadnienia klasy�kacji. W obu przypad-

kach algorytm uczenia maszynowego wykorzystuje zbiór ucz¡cy:

U = {(x1, y1), ..., (xM , yM)} (2.23)

gdzie xm jest m�tym wektorem (zwanym tak»e próbk¡ ucz¡c¡ lub przykªadem ucz¡-

cym) cech (zwanych tak»e atrybutami), z którym zwi¡zano odpowiadaj¡c¡ mu war-

to±¢ wyj±ciow¡ (nazywan¡ tak»e warto±ci¡ funkcji celu) ym. W zbiorze ucz¡cym dla

algorytmu uczenia maszynowego, realizuj¡cego zadanie regresji poszczególnym wekto-

rom x odpowiadaj¡ warto±ci analogowe ym ∈ R lub ym ∈ Rd. Z kolei dla algoryt-

mów realizuj¡cych zadanie klasy�kacji ym jest etykiet¡ klasy, co mo»na zapisa¢ jako

ym ∈ C, C = {1, ..., K}.
Poszczególne elementy wektora xm mog¡ nale»e¢ do ró»nych zbiorów liczbowych �

mog¡ by¢ liczbami rzeczywistymi, przyjmowa¢ warto±ci dyskretne a nawet przybiera¢

form¦ opisów sªownych, jednak w niniejszej pracy zakªada¢ b¦dziemy, »e xm ∈ Rn.

Par¦ (xm, ym), b¦d¡c¡ elementem zbioru ucz¡cego (2.23), nazywa si¦ m�tym przy-

kªadem ucz¡cym.

Zbiór ucz¡cy wykorzystywany jest w procesie dobierania parametrów algorytmu

uczenia maszynowego, co bywa nazywane uczeniem b¡d¹ strojeniem algorytmu.
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Zagadnienie uczenia nadzorowanego polega na ocenie warto±ci wyj±ciowej y odpo-

wiadaj¡cej ró»nym wektorom wej±ciowym x

h(x) = ŷ(x) (2.24)

W niniejszej pracy dalsze rozwa»ania zwi¡zane z uczeniem nadzorowanym dotyczy¢

b¦d¡ zagadnie« zwi¡zanych z klasy�kacj¡.

Uczenie nienadzorowane polega na szukaniu pewnych regularno±ci w zbiorze wek-

torów wej±ciowych

(x1, ...,xM) . (2.25)

Podobnie jak w przypadku uczenia nadzorowanego, poszczególne elementy wektora xm

mog¡ nale»e¢ do ró»nych zbiorów liczbowych, ale w niniejszej pracy przyjmiemy, »e

xm ∈ Rn.

Typowymi zadaniami algorytmów uczenia nienadzorowanego s¡: klasteryzacja, es-

tymacja g¦sto±ci rozkªadu prawdopodobie«stwa, a tak»e redukcja liczby wymiarów.

Klasteryzacja polega na grupowaniu elementów zbioru wej±ciowego na podstawie

ich wzajemnego podobie«stwa.

Estymacja g¦sto±ci prawdopodobie«stwa polega na estymacji rozkªadu g¦sto±ci praw-

dopodobie«stwa na podstawie wej±ciowego zbioru danych jako kombinacji rozkªadów

prawdopodobie«stw okre±lonych typów.

Celem redukcji liczby wymiarów jest zmniejszenie wymiaru przetwarzanych wekto-

rów cech. Taka redukcja jest wykorzystywana podczas wspomnianej wcze±niej selekcji

i ekstrakcji cech.

W literaturze spotka¢ mo»na tak»e przykªady uczenia wspomaganego (ang. rein-

forcement learning). Celem takiego uczenia jest równie» takie �dostrojenie� algorytmu,

aby zminimalizowa¢ bª¦dy jego dziaªania. Podstawowa ró»nica algorytmu uczenia

nadzorowanego w stosunku do algorytmu uczenia wspomaganego polega na sposobie

wprowadzania danych ucz¡cych. Dane ucz¡ce w algorytmie uczenia nadzorowanego s¡

zbiorem dostarczanym �w caªo±ci� i na ich podstawie dokonywane jest strojenie algo-

rytmu. W uczeniu wspomaganym w momencie rozpocz¦cia uczenia algorytm dysponuje

co najwy»ej ograniczonym, pocz¡tkowym zbiorem danych ucz¡cych. Próbki ucz¡ce,

pozwalaj¡ce na osi¡gni¦cie zaªo»onej dokªadno±ci pracy algorytmu uczenia wspoma-

ganego, dostarczane s¡ �porcjami�. Po dostarczeniu ka»dej �porcji� danych ucz¡cych

przeprowadzane jest �dostrajanie� algorytmu ucz¡cego, oraz dokonywana jest ocena

jako±ci jego pracy.
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Bª¡d klasy�kacji

Optymalizacja algorytmu uczenia maszynowego wymaga wprowadzenia miar ocenia-

j¡cych bª¡d klasy�kacji oraz zwi¡zan¡ z nim jako±¢ klasy�kacji. W literaturze mo»na

spotka¢ ró»ne miary.

Podstawow¡ miar¦ mo»na oprze¢ na spostrze»eniu, i» jako±¢ klasy�kacji jest tym

lepsza, im mniej bª¦dnych decyzji podejmuje klasy�kator. Jedna z proponowanych

metod, opisana w pracy [68], oparta jest na funkcji opisuj¡cej punktow¡ (to znaczy

okre±lon¡ dla poszczególnych wektorów wej±ciowych) poprawno±¢ klasy�kacji.

Dla wektora x mo»na wprowadzi¢ funkcj¦ kosztu, okre±laj¡c¡, czy wektor jest po-

prawnie czy bª¦dnie sklasy�kowany. Funkcja taka, uwzgl¦dniaj¡ca odpowied¹ klasy-

�katora h(x) dla wektora x, oraz rzeczywist¡ klas¦ y(x), do której nale»y wektor x,

mo»e mie¢ posta¢ nast¦puj¡c¡:

e [h(x), y(x)] = [[h(x) 6= y(x)]], (2.26)

gdzie [[ν]] jest funkcj¡ dyskryminacyjn¡, przyjmuj¡c¡ warto±¢ jeden, gdy wyra»enie

logiczne ν jest prawdziwe, oraz zero w przeciwnym wypadku.

Dla tak okre±lonej funkcji mo»na obliczy¢ ±redni¡ warto±¢ bª¦du uczenia dla zbioru

U wektorów ucz¡cych x

m̂u(hU) =
1

M

M∑
m=1

e (h(xm), y(xm))

i oczekiwany bª¡d klasy�kacji

Ee = E (h, y) .

Miara (2.26) narzuca swoist¡ �symetri¦� kosztu bª¦dnej klasy�kacji, gdy» ka»dej

bª¦dnej klasy�kacji odpowiada taka sama warto±¢ podanej funkcji. W wielu przypad-

kach klasy�kacji konieczne jest wprowadzenie rozró»nienia kosztu bª¦du, w zale»no±ci

od sytuacji w której bª¡d wyst¡piª. Wówczas dla i 6= j warto±¢ e(i, j) 6= e(j, i). Dla

zagadnie« klasy�kacji, w których istnieje konieczno±¢ zró»nicowania funkcji kosztu,

funkcj¦ t¦ mo»na zde�niowa¢ jako

ea [h(x), y(x)] =

0 gdy h(x) = y

Lij gdy h(x) 6= y, h(x) = i, y = j.
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Warto±ci Lij tworz¡ tak zwan¡ macierz kosztów. Macierz ta ma zerowe warto±ci na

gªównej przek¡tnej i w ogólnym przypadku nie jest symetryczna.

Klasy i klasy�kacja

De�niuj¡c problem klasy�kacji przyjmuje si¦, »e rozpoznawany obiekt opisany jest

n-wymiarowym wektorem cech x. Wektor ten mo»na traktowa¢ jako punkt w n�wy-

miarowej przestrzeni cech X, X ⊂ Rn. Dla wektorów zbioru X istnieje podziaª na K

rozª¡cznych klas Ck, k ∈ {1, . . . , K}. Klasy nale»¡ do zbioru klas C = {C1, ..., CK}.
Wektor cech mo»e by¢ równie» traktowany jako realizacja wektora losowego x o roz-

kªadzie g¦sto±ci prawdopodobie«stwa f(x). Je»eli uwzgl¦dnimy istnienie klas, wówczas

fk(x) b¦dzie oznaczaªo rozkªad g¦sto±¢ prawdopodobie«stwa dla klasy Ck.

Zakªadaj¡c, »e dla zbioru X wszystkich wektorów cech x ∈ X istnieje podziaª na

k rozª¡cznych klas, mo»emy zde�niowa¢ odwzorowanie Ψ przestrzeni cech X w zbiór

indeksów klas C
Ψ : X→ D = {1, ..., K} ,

taki dla którego wyst¦puje równowa»no±¢

∀x∈XΨ(x) = k ⇔ x ∈ Ck.

Skutkiem tego odwzorowania jest podziaª przestrzeni cech na K tak zwanych ob-

szarów decyzyjnych D

Dk = {x ∈ X : Ψ(x) = k}, k ∈ {1, . . . , K}. (2.27)

Ka»dy obiekt mo»e by¢ przypisany wyª¡cznie do jednej klasy ze zbioru C.
Mo»liwe jest rozszerzenie zbioru klas C o specjaln¡ klas¦ C0, która oznacza brak

decyzji. Zbiór taki mo»na nazwa¢ zbiorem decyzji D

D = {C1, ..., CK} ∪ C0,

Granica decyzyjna, reguªa decyzyjna, klasy�kator

Granica decyzyjna jest hiperpowierzchni¡ w przestrzeni cech, rozdzielaj¡c¡ obszary

decyzyjne. Mo»na wprowadzi¢ funkcj¦ odwzorowuj¡c¡ przestrze« X w zbiór decyzji D

Φ : X→ D.
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Funkcja ta de�niuje klasy�kator i bywa nazywana reguªa decyzyjn¡. Konstruuj¡c kla-

sy�kator d¡»ymy do znalezienia takiej funkcji Φ, która jest najlepszym mo»liwym do

uzyskania przybli»eniem funkcji Ψ. Miara jako±ci przybli»enia funkcji najcz¦±ciej wy-

korzystuje ocen¦ opart¡ o bª¡d predykcji.

2.4.2. Pozyskiwanie cech

Pozyskanie cech, b¦d¡cych zestawem parametrów opisuj¡cych zjawiska czy te» obi-

ekty, jest pierwszym etapem niemal ka»dego zadania wykorzystuj¡cego algorytm ucze-

nia maszynowego. Cechy te mog¡ by¢ dost¦pne bezpo±rednio (np. wiek obiektu),

mog¡ by¢ wynikiem prostego pomiaru (np. waga obiektu, jego temperatura), mog¡ te»

by¢ wynikiem mniej lub bardziej zªo»onych analiz wªa±ciwo±ci obiektu (np. obecno±¢

trzeciej harmonicznej w widmie sygnaªu).

Rozpoznawanie obrazu prowadzone jest w oparciu o cechy pozyskiwane w wyniku

jego przetwarzania. Przykªadowo, pomiar powierzchni obiektu zawartego w obrazie

wymaga wyznaczenia jego konturu (za pomoc¡ �ltrów kraw¦dziowych) lub te» wyod-

r¦bnienia caªego obiektu (np. za pomoc¡ progowania b¡d¹ segmentacji). Ogranicze-

nie bª¦dów pomiarowych mo»e wymaga¢ wst¦pnego przetworzenia obrazu ¹ródªowego.

Opis stosowanych w tym celu metod zostaª przedstawiony w rozdziale (2.3.1).

Pozyskane z obrazu informacje przekazywane s¡ do algorytmu uczenia maszynowego

w postaci wektora cech

x = [x1, x2, ..., xN ]T . (2.28)

Elementami wektora cech mog¡ by¢ ró»ne warto±ci opisuj¡ce obraz: mo»e by¢ to

podzbiór pikseli obrazu, warto±ci b¦d¡ce wynikiem analizy kraw¦dzi wyst¦puj¡cych

w obrazie, ró»ne parametry opisuj¡ce obszary obrazu itp. Przykªadowe parametry

obrazu wykorzystywane jako jego cechy opisane zostaªy w rozdziale 2.3.2.

Nie istniej¡ ogólne algorytmy doboru elementów przestrzeni cech. Wª¡czenie pew-

nych cech do przestrzeni cech opisuj¡cych obraz opiera si¦ cz¦sto na intuicji i do±wiad-

czeniu twórców systemu rozpoznawania obrazu, a tak»e na ocenie mo»liwo±ci pozyska-

nia cech (niektóre cechy s¡ odrzucane ze wzgl¦du na wysokie koszty obliczeniowe).

2.4.3. Selekcja i ekstrakcja cech

Selekcj¦ i ekstrakcj¦ cech stosuje si¦ w celu zmniejszenia liczby wymiarów przestrzeni

cech. Selekcja cech polega na wydzieleniu z przestrzeni cech jej podprzestrzeni, po-

przez odrzucenie wyszczególnionych cech. Ekstrakcja cech jest metod¡ redukcji liczby
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wymiarów przestrzeni cech poprzez jej transformacj¦ do nowej przestrzeni, której wek-

tory bazowe s¡ kombinacj¡ wektorów bazowych przestrzeni ¹ródªowej. Metody te nie

wykluczaj¡ si¦ wzajemnie i mog¡ by¢ stosowane ª¡cznie (np. po selekcji cech mo»e

nast¦powa¢ ich ekstrakcja ).

2.4.3.1. Selekcja cech

Zadaniem selekcji cech jest znalezienie minimalnego podzbioru cech, zapewniaj¡-

cego akceptowaln¡ jako±¢ klasy�kacji, zgodnie z okre±lon¡ miar¡ jako±ci dziaªania kla-

sy�katora. Selekcja cech mo»e mie¢ wpªyw na popraw¦ jako±ci dziaªania algorytmu

uczenia maszynowego. Dzi¦ki skróceniu dªugo±ci wektora cech mo»e ona przyspieszy¢

lub wr¦cz umo»liwi¢ jego dziaªanie, a tak»e upro±ci¢ zbieranie danych.

Nadmierna liczba elementów wektora cech jest cz¦stym problemem, wyst¦puj¡-

cym z kilku powodów. Jedn¡ z podstawowych przyczyn znacznej liczby elementów

skªadowych wektora cech jest brak skutecznych metod, które pozwoliªyby na ocen¦

przydatno±ci danej cechy na etapie tworzenia skªadowych przestrzeni cech, dla rozwi¡-

zania konkretnego problemu klasy�kacji. Drugim powodem jest fakt, i» wprowadzenie

niektórych cech do wektora cech oznacza wprowadzenie caªych zbiorów parametrów

(jak np. zespoªy momentów ró»nego typu). W literaturze angloj¦zycznej stosuje si¦

termin �curse of dimensionality� (przekle«stwo wymiarowo±ci) ilustruj¡cy celnie wag¦

problemu.

Podstawowymi metodami selekcji cech s¡ metody wykorzystuj¡ce tzw. algorytmy

opakowane (wrapery) [32] oraz metoda �ltracji cech.

W metodzie opartej na koncepcji �wrapera�, w doborze cech wykorzystuje si¦ sprz¦-

»enie zwrotne mi¦dzy ocen¡ jako±ci klasy�kacji dla danego podzbioru cech a algo-

rytmem selekcji cech. Zalet¡ takiego podej±cia jest optymalizacja zbioru wybranych

cech dla konkretnego algorytmu uczenia maszynowego, wysoka dokªadno±¢ dziaªania

algorytmu uczenia maszynowego oraz uniwersalno±¢ tej metody selekcji cech. Wad¡

jest du»a zªo»ono±¢ obliczeniowa, wynikaj¡ca z du»ej liczby mo»liwych podzbiorów

¹ródªowego zbioru cech i konieczno±¢ wygenerowania parametrów algorytmu uczenia

maszynowego praktycznie dla ka»dego wskazanego przez algorytm opakowany pod-

zbioru cech. Metod¦ algorytmu opakowanego ilustruje Rys. 2.2.a.

Dla efektywno±ci metod wykorzystuj¡cych algorytm opakowany istotny jest sposób

ustalania podzbioru cech, sprawdzanych w ka»dej iteracji. Istnieje wiele metod wyszu-

kiwania najkorzystniejszych (z punktu widzenia dokªadno±ci klasy�kacji) podzbiorów

cech.



2.4. Rozpoznawanie obrazów 53

dane uczące

generacja
podzbioru cech

funkcja celu

wybór podzbioru cech
za pomocą �ltracji cech

podzbiór
cech

zawartość
informacyjna

pełny zbiór cech

wybrany podzbiór
cech

dane uczące

generacja
podzbioru cech

klasy�kator

klasy�kator klasy�kator

wybór podzbioru cech
za pomocą „wrapera”

podzbiór
cech

jakość
klasy�kacji

pełny zbiór cech

wybrany podzbiór
cech

a) b)

Rysunek 2.2. Wybór cech za pomoc¡ algorytmu opakowanego (a) oraz za pomoc¡ �ltracji
cech (b).

Najprostsz¡ metod¡ wyboru podzbioru cech jest sprawdzenie wszystkich podzbio-

rów danego zbioru cech, jednak gwaªtownie rosn¡ca liczba mo»liwych kombinacji wraz

ze wzrostem dªugo±ci wektora cech, ogranicza zastosowanie takiego rozwi¡zania do

wektorów cech zawieraj¡cych kilka � kilkana±cie elementów.

Innym sposobem wyboru cechy jest ocena jej indywidualnej rangi (czyli przydat-

no±ci do rozwi¡zania danego problemu klasy�kacji). Zredukowany wektor cech tworz¡

cechy o najwy»szych rangach. W wi¦kszo±ci metod do oceny rangi wykorzystuje si¦

ró»ne wska¹niki pozwalaj¡ce na oszacowanie zale»no±ci pomi¦dzy warto±ciami badanej

cechy a warto±ci¡ wyj±cia. Wi¦ksza warto±¢ wska¹nika powinna oznacza¢ wi¦ksz¡ przy-

datno±¢ danej cechy dla budowy klasy�katora, natomiast cechy, dla których warto±¢

wska¹nika jest maªa, mog¡ zosta¢ odrzucone.

Do oceny rangi cechy wykorzysta¢ mo»na wspóªczynnik Pearsona

RP (xn) =

∑M
m=1(xn,m − µn)(ym − µy)√∑M

m=1(xn,m − µp)2
∑M

m=1(ym − µy)2
, n = 1, . . . , N

gdzie µn = 1
M

∑M
m=1 xn,m jest ±redni¡ warto±ci¡ p�tej cechy a µy = 1

M

∑M
m=1 ym jest

±redni¡ warto±ci¡ funkcji wyj±cia y w danym zbiorze ucz¡cym.

Innym wspóªczynnikiem, umo»liwiaj¡cym ocen¦ rangi cechy jest wspóªczynników

Fishera
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RF (xn) =

∑K
k=1Mk(µ

(k)
n − µn)∑K

k=1Mkσ
(k)
n

, n = 1, . . . , N

gdzie K jest liczb¡ klas, Mk jest liczb¡ wektorów nale»¡cych do klasy k,

µ(k)
n =

1

Mk

Mk∑
m=1

x(k)n,m, k = 1, . . . , K, , n = 1, . . . , N

jest ±redni¡ warto±ci¡ cechy n dla wektorów klasy k, za±

σ(k)
n =

√√√√ 1

Mk

Mk∑
m=1

(
xn,m − µ(k)

n

)2
, k = 1, . . . , K, , n = 1, . . . , N

jest ocen¡ ±redniego odchylenia standardowego warto±ci n�tej cechy dla wektorów

zbioru ucz¡cego, nale»¡cych do klasy k.

Do oceny rangi cechy wykorzystywane s¡ tak»e warto±ci uzyskane w oparciu o test

χ2, oraz wiele innych metod. Wad¡ selekcji cech wykorzystuj¡cej metody rankingu

cech jest caªkowite pomijanie ª¡cznego wpªywu cech na efekt dziaªania algorytmu kla-

sy�katora.

Kolejn¡ grup¦ metod stosowanych do ustalenia elementów skªadowych zreduko-

wanego wektora cech stanowi¡ algorytmy sekwencyjnej selekcji cech. Algorytmy te

tworzone s¡ w dwóch wariantach: wst¦puj¡cym (ang. Sequential Forward Selection)

i zst¦puj¡cym (ang. Sequential Backward Selection). W wariancie wst¦puj¡cym jako

pocz¡tkowy zbiór cech przyjmowany jest jednoelementowy zbiór, zawieraj¡cy cech¦,

która zapewnia najlepsz¡ jako±¢ klasy�kacji. W kolejnych krokach zbiór cech uzupeª-

niany jest o te cechy, które powoduj¡ najwi¦ksz¡ popraw¦ jako±ci klasy�kacji.

W zst¦puj¡cym wariancie algorytmu selekcji cech analiza jako±ci klasy�kacji roz-

poczyna si¦ od peªnego wektora cech. W ka»dym kroku algorytmu z wektora cech

eliminowana jest jedna cecha, maj¡c¡ najmniejszy wpªyw na jako±¢ klasy�kacji.

Jeszcze inn¡ metod¡ selekcji cech jest �ltracja cech. Filtracji cech dokonuje si¦ na

podstawie ich rankingu. Zasad¦ dziaªania algorytmu �ltracji przedstawiono na Rys.

2.2.b. Rankingu cech dokonuje si¦ w oparciu o te same wska¹niki, które wykorzy-

stywane s¡ w metodzie opakowanej. Zalet¡ �ltracji cech jest ªatwo±¢ wykonywania

oblicze« w zbiorach danych nale»¡cych do przestrzeni cech o bardzo du»ej liczbie wy-

miarów, oraz niezale»no±¢ metody od rodzaju klasy�katora. Wad¡ �ltracji cech jest
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pomijanie ró»nic pomi¦dzy wªa±ciwo±ciami klasy�katorów i wynikaj¡cych z tych ró»nic

mo»liwych rozbie»no±ci w ocenie �istotno±ci� poszczególnych elementów wektora cech z

punktu widzenia jako±ci klasy�kacji. Istotn¡ wad¡ jest równie» fakt, i» wi¦kszo±¢ metod

rankingu ocenia ka»d¡ cech¦ indywidualnie. Ze zbioru cech cz¦sto mo»na wyodr¦bni¢

takie podzbiory, które gwarantuj¡ dokªadno±¢ rozpoznawania, mimo i» ranking ka»dej

z cech takiego podzbioru jest niski (co oznacza, »e w trakcie selekcji cechy te mog¡

zosta¢ wyeliminowane).

2.4.3.2. Ekstrakcja cech

Ekstrakcja cech pozwala na utworzenie nowej przestrzeni cech o mnieszym wymiarze

ni» wymiar przestrzeni ¹ródªowej.

Do najcz¦±ciej stosowanych metod redukcji liczby wymiarów nale»y metoda analizy

wektorów gªównych, nazywana równie» metod¡ analizy skªadowych gªównych, (ang.

Principal Component Analysis, PCA) oraz metoda liniowej analizy dyskryminacyjnej

(ang. Linear Discriminant Analysis, LDA).

Metoda analizy wektorów gªównych (PCA)

Poszczególne elementy wektorów wej±ciowych mog¡ by¢ w pewnym stopniu wzajem-

nie od siebie zale»ne. Je»eli taka zale»no±¢ wyst¦puje pomi¦dzy dwiema dowolnymi

cechami, wówczas dla pary tych cech wspóªczynnik kowariancji

cov(Xi, Xj) = E {[Xi − E(Xi)] [Xj − E(Xj)]}

ma warto±¢ niezerow¡ � takie cechy nazywamy skorelowanymi. Je»eli cechy s¡ sko-

relowane, wówczas wektory cech skupiaj¡ si¦ w przestrzeni cech wzdªu» pewnych osi.

Ustalenie parametrów tych osi pozwala na znalezienie takiego przeksztaªcenia orygi-

nalnych wektorów x w wynikowy zbiór odpowiadaj¡cych im wektorów z, w którym

kowariancja pomi¦dzy skªadowymi wektorów b¦dzie miaªa warto±¢ zerow¡. Usuni¦cie

korelacji umo»liwia tak»e zredukowanie liczby elementów wynikowego wektora w sto-

sunku do liczby elementów wektora ¹ródªowego, tj. zredukowanie wymiaru przestrzeni

cech.

Metoda PCA polega na ustaleniu gªównych osi zmienno±ci danych, na podstawie

warto±ci wariancji rzutowanych na t¦ o± danych. Liczba tych osi mo»e by¢ mniejsza

lub równa liczbie wymiarów ¹ródªowej przestrzeni cech. Je»eli ze zbioru osi wskazanych

przez metod¦ PCA wybrany zostanie ich k�elementowy podzbiór, wówczas rzutuj¡c
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wektory wej±ciowe x ∈ X ⊂ Rn otrzymamy wektory wynikowe z ∈ Z ⊂ Rp, gdzie

p 6 n.

Algorytm PCA poprzedzany jest cz¦sto krokiem normalizacji danych wektorów.

Pierwszym etapem normalizacji jest centrowanie warto±ci wej±ciowych, tj. odj¦cie

wektora warto±ci ±rednich

µx =
1

M

M∑
m=1

xm

od ka»dego wektora zbioru ucz¡cego

x̄m = xm − µx, m = 1, . . . ,M. (2.29)

Nast¦pnie dokonywana jest normalizacja wariancji

x̃n,m =
x̄n,m
σn

, m = 1, . . . ,M, n = 1, . . . , N,

gdzie σn jest oszacowaniem ±redniego odchylenia standardowego cechy n

σn =

√√√√ 1

M

M∑
m=1

x̄2n,m, n = 1, . . . , N.

W dalszych rozwa»aniach symbol ˜(...), oznaczaj¡cy wektor unormowany, zostanie

pomini¦ty.

Rozwa»my dowolny wektor u o wymiarze N . Dªugo±¢ rzutu prostok¡tnego wektora

xi na wektor u okre±la zale»no±¢ uTxi. W algorytmie PCA d¡»ymy do ustalenia orien-

tacji wektora o jednostkowej dªugo±ci ‖u‖ = 1, maksymalizuj¡cej sum¦ kwadratów

dªugo±¢ wektorów x rzutowanych na wektor u:

u1 = arg max
u: ‖u‖=1

1

M

M∑
m=1

(
uTxm

)2
. (2.30)

Kierunek rzutowania, wynikaj¡cy z zale»no±ci (2.30), zapewnia zachowanie maksy-

malnego �rozrzutu� warto±ci dla wektorów rzutowanych na u, czyli maksymaln¡ wa-

riancj¦ danych rzutowanych dla takiego kierunku rzutowania.



2.4. Rozpoznawanie obrazów 57

Wyra»enie 1
M

∑M
m=1

(
uTxm

)2
mo»na przeksztaªci¢ do postaci

1

M

M∑
m=1

(
uTxm

)2
=

1

M

M∑
m=1

(
uTxm

) (
xTmu

)
= uT

[
1

M

M∑
m=1

xmxTm

]
u,

gdzie
[

1
M

∑M
m=1 xmxTm

]
jest ocen¡ macierzy kowariancji wektorax.

Je»eli zauwa»ymy, i» warunek ‖u‖ = 1 jest równowa»ny warunkowi uTu = 1,

wówczas (2.30) mo»na równowa»nie zapisa¢ w postaci

u1 = arg max
u:uTu=1

uT

[
1

M

M∑
m=1

xmxTm

]
u, (2.31)

za± na tej podstawie utworzy¢ Lagran»jan, pozwalaj¡cy na znalezienie maksimum wy-

ra»enia (2.31)

L(u, λ) = uT

[
1

M

M∑
m=1

xmxTm

]
u− λ(uTu− 1).

Przyrównuj¡c pochodna Lagran»janu wzgl¦dem u do zera otrzymujemy

∇uL(u, λ) = 2

[
1

M

M∑
m=1

xix
T
i

]
u− 2λu = 0 (2.32)

lub równowa»nie [
1

M

M∑
m=1

xmxTm

]
u− λ1u = 0 (2.33)

co oznacza, i» wektorami u, dla których speªniony jest warunek (2.30) s¡ wektory

wªasne macierzy 1
M

∑M
m=1 xmxTm, czyli oceny macierzy kowariancji wektorów x. W me-

todzie PCA jako wektor u1 przyjmuje si¦ ten wektor wªasny, któremu odpowiada naj-

wi¦ksza warto±¢ wªasna λ1.

Nast¦pnie wyznaczane kolejne s¡ wektory un. Dla ka»dego kolejnego wyznaczanego

wektora un Lagran»jan musi mie¢ wprowadzony warunek zapewniajacy jego ortogo-

nalno±¢ wzgl¦dem wszystkich wektorów wyznaczonych wcze±niej, czyli dla u1, . . . ,un−1

musi zachodzi¢ równo±¢ uTnui = 0, i = {1, . . . , n− 1}, co prowadzi do wyra»enia na
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pochodn¡ Lagran»janu

∇uL(u, λ) |u=un = 2

[
1

M

M∑
m=1

xix
T
i

]
un − 2λnun −

n−1∑
i=1

γiui.

Zapewnienie ortogonalno±ci kolejnych wektorów jest konieczne, gdy» w metodzie PCA

d¡»y si¦ do usuni¦cia korelacji pomi¦dzy poszczególnymi elementami wektorów.

Mo»na wykaza¢, »e miejsca zerowe powy»szej pochodnej Lagran»janu odpowiadaj¡

rozwi¡zaniom równania charakterystycznego macierzy kowariancji[
1

M

M∑
m=1

xmxTm

]
u− λu = 0, (2.34)

czyli w wyniku zastosowania metody PCA otrzymujemy n rozwi¡za« w postaci par,

skªadaj¡cych si¦ warto±ci wªasnych λn i odpowiadaj¡cych im wektorów wªasnych un.

Celem redukcji liczby wymiarów przestrzeni ¹ródªowej dokonuje si¦ rzutowania wek-

tora wej±ciowego x na P wektorów u1, . . . ,uP , tworz¡cych macierz o wymiarach N×P .
W ten sposób powstaje P -wymiarowy wektor z

uT1

uT2
...

uTP

x =


z1

z2
...

zP

 = z.

W algorytmie PCA wektory wªasne ui porz¡dkowane s¡ w taki sposób, »e zwi¡zane z

nimi warto±ci wªasne speªniaj¡ zale»no±¢ λ1 > λ2 > ... > λk > ... > λN .

Jednym z zagadnie«, które nale»y rozwa»y¢ stosuj¡c metod¦ PCA, jest wybór liczby

wektorów wªasnych, zapewniaj¡cych zachowanie maksymalnej ilo±ci informacji w wek-

torach transformowanych do przestrzeni Z. Jedna z metod oszacowania liczby �istot-

nych� wektorów polega na wyborze takiej liczby P wektorów wªasnych, dla której

wyra»enie ∑P
p=1 λp∑N
n=1 λn

jest wi¦ksze od zadanego progu.

Zastosowanie metody PCA pozwala na wyeliminowanie wzajemnej korelacji pomi¦-

dzy elementami wektorów wej±ciowych x. Metoda ta jest nieskuteczna, je»eli dane

wej±ciowe s¡ nieskorelowane.
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Metoda liniowej analizy dyskryminacyjnej (LDA)

Celem metody LDA (ang. Linear Discriminant Analysis) jest redukcja liczby wymiarów

przestrzeni cech, przy jednoczesnym zachowaniu separowalno±ci klas. Metoda zostaªa

opracowana w 1936 r. przez Ronalda Fishera [18]

Metoda w swojej podstawowej wersji zde�niowana zostaªa dla problemu binarnego,

czyli takiego, w którym wyst¦puj¡ dwie klasy, czyli gdy dane wej±ciowe stanowi¡

M�elementowy zbiór wektorów cech {x1, ...,xM}, xm ∈ Rn, z którego Mk wektorów

nale»y do klasy k, k = 1, 2. W metodzie LDA wymiar przestrzeni zredukowanej jest

o jeden mniejszy od liczby klas. Dla problemu dwóch klas przestrze« zredukowana jest

jednowymiarowa.

Dzi¦ki metodzie LDA mo»liwe jest znalezienie kierunku rzutowania w wektorów

cech x na pewn¡ prost¡, w wyniku którego otrzymane wektory

z = wTx

gwarantuj¡ maksymaln¡ separowalno±¢ klas. Znalezienie kierunku rzutowania wymaga

wprowadzenia miary separacji klas.

Dla ka»dej z klas k mo»na znale¹¢ oszacowanie wektora warto±ci oczekiwanych,

zarówno dla wektorów z przestrzeni ¹ródªowej

µ(k) =
1

Mk

Mk∑
m=1

xm, k ∈ 1, 2

jak i ich odwzorowa« w przestrzeni o zredukowanej liczbie wymiarów

µ̃(k) =
1

Mk

Mk∑
m=1

zm =
1

Mk

Mk∑
m=1

wTxm = wTµ(k), k ∈ 1, 2.

Fisher [18] zaproponowaª wprowadzenie jako miary separowalno±ci kwadratu odle-

gªo±ci pomi¦dzy ±rednimi wektorami cech klasy, podzielonego przez sum¦ rozprosze«

cech wektorów s̃ wewn¡trz ka»dej z klas

J(w) =

[
µ̃(1) − µ̃(2)

]2
[s̃(1)]

2
+ [s̃(2)]

2 , (2.35)
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gdzie [
s̃(k)
]2

=

Mk∑
m=1

[
z(k)m − µ̃(k)

]2
, k ∈ 1, 2.

Warto±¢ tak zde�niowanego wspóªczynnika separowalno±ci zale»na jest od parame-

trów wektora w.

Sum¦ rozproszenia cech
[
s̃(1)
]2

+
[
s̃(2)
]2

dla obydwu klas nazywa si¦ rozrzutem

wewn¡trzklasowym wektorów rzutowanych.

Celem algorytmu LDA jest znalezienie takiego wektora w, dla którego J(w) osi¡ga

warto±¢ maksymaln¡. Znalezienie takiego w wymaga wyra»enia miary separowalno-

±ci J jako funkcji w. W tym celu mo»na zde�niowa¢ rozproszenie dla ka»dej z klas

w przestrzeni cech jako

Sk =

Mk∑
m=1

[
x(k)
m − µ(k)

] [
x(k)
m − µ(k)

]T
, k ∈ 1, 2,

oraz zde�niowa¢ macierz rozproszenie wewn¡trzklasowego SW = S1+S2. Rozproszenie

wewn¡trzklasowe wektorów rzutowanych
[
s̃(1)
]2

+
[
s̃(2)
]2

mo»na wyrazi¢ jako funkcj¦

macierzy rozrzutu w przestrzeni cech

[
s̃(k)
]2

=

Mk∑
m=1

[
z(k)m − µ̃(k)

]2
=

Mk∑
m=1

[
wTxm −wTµ(k)

]2
=

=

Mk∑
m=1

wT
[
x(k)
m − µ(k)

] [
x(k)
m − µ(k)

]T
w = wTSkw, k ∈ 1, 2

z czego wynika [
s̃(1)
]2

+
[
s̃(2)
]2

= wTSWw. (2.36)

Ró»nica mi¦dzy warto±ciami ±rednimi rzutowanych wektorów dla poszczególnych

cech mo»e zosta¢ wyra»ona za pomoc¡ wektorów w przestrzeni cech

[
µ̃(1) − µ̃(2)

]2
=
[
wTµ(1) −wTµ(2)

]2
= wT

[
µ(1) − µ(2)

] [
µ(1) − µ(2)

]T
w = wTSBw

(2.37)

gdzie macierz
[
µ(1) − µ(2)

] [
µ(1) − µ(2)

]T
, nazywan¡ rozrzutem mi¦dzyklasowym, ozna-

czono symbolem SB.
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Podstawiaj¡c (2.36) i (2.37) do (2.35) otrzymujemy

J(w) =
wTSBw

wTSWw
(2.38)

Maximum J(w) mo»na znale¹¢ rozwi¡zuj¡c równanie

∇w

[
wTSBw

wTSWw

]
= 0

co, o ile macierz S−1W istnieje, sprowadza si¦ do znalezienia rozwi¡zania równania

S−1W SBw = J(w)w.

Uwzgl¦dniaj¡c de�nicj¦ SB powy»sze równanie mo»na przepisa¢ w nast¦puj¡cej, rów-

nowa»nej postaci

S−1W
[
µ(1) − µ(2)

] [
µ(1) − µ(2)

]T
w = J(w)w

w którym iloczyn wektorów
[
µ(1) − µ(2)

]T
w jest warto±ci¡ skalarn¡. Wprowadzaj¡c

oznaczenie
(
µ(1) − µ(2)

)T
w = α otrzymujemy

S−1W
[
µ(1) − µ(2)

]
α = J(w)w

czyli

S−1W
[
µ(1) − µ(2)

]
=
J(w)

α
w

W otrzymanym wyra»eniu J(w)/α jest skalarem, który mo»na interpretowa¢ jako war-

to±¢ skaluj¡c¡ wektor w. Jako »e poszukiwany jest kierunek odwzorowania wyznacza-

nego wektorem w, a nie dªugo±¢ tego wektora, J(w)/αmo»na w rozwa»aniach pomin¡¢.

Ostatecznie wyra»enie okre±laj¡ce warto±¢ wektora w sprowadza si¦ do postaci

w = S−1W
[
µ(1) − µ(2)

]
.

Wektor w nazywany jest dyskryminantem Fishera.

Przedstawione rozwa»ania dotycz¡ sytuacji, w której redukcja liczby wymiarów

przestrzeni cech dotyczy wektorów nale»¡cych do dwóch klas. Metod¦ LDA mo»na

uogólni¢ na dowoln¡ liczb¦ klas K. Redukcja wymiaru przestrzeni cech w uogólnionej

metodzie LDA odbywa si¦ poprzez pomno»enie wektorów cech x przez macierz projekcji



62 Rozdziaª 2. Wybrane metody akwizycji, przetwarzania i rozpoznawania obrazów

W

z = WTx.

Macierz W wyznaczana jest poprzez wyznaczenie maksimów wyra»enia

J(W) =
det
[
WTSBW

]
det [WTSWW]

gdzie

SW =
K∑
k=1

Sk =
K∑
k=1

Mk∑
m=1

[
x(k)
m − µ(k)

] [
x(k)
m − µ(k)

]T
,

natomiast

SB =
K∑
k=1

Mk

[
µ(k) − µ

] [
µ(k) − µ

]T
, µ =

1

M

M∑
m=1

xm.

Maksymalizacja J(W) wymaga rozwi¡zania uogólnionego problemu wªasnego

SBv = λSWv,

co prowadzi do uzyskania co najwy»ej (K − 1) warto±ci wªasnych λ i odpowiadaj¡cych

im wektorów wªasnych v, z których konstruowana jest macierz projekcji W

W =


vT1

vT2
...

vTK−1

 .
.

2.4.4. Metody klasy�kacji obiektów

Do rozwi¡zania problemu klasy�kacji wykorzystywane s¡ ró»ne algorytmy uczenia

maszynowego. Jak wspomniano na wst¦pie, uczenie maszynowe, a co za tym idzie me-

tody klasy�kacji, mo»na podzieli¢ na dwie podstawowe grupy: uczenia nadzorowanego

i uczenia nienadzorowanego.

Istnieje wiele algorytmów uczenia nadzorowanego, opartych na ró»nych zasadach.

Mo»na wymieni¢ mi¦dzy innymi klasy�katory minimalnoodlegªo±ciowe (algorytm naj-

bli»szego s¡siada), klasy�katory liniowe (perceptron, regresja logistyczna, SVM), drzewa
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decyzyjne, klasy�katory Bayesa, sieci neuronowe i wiele innych. W dalszej cz¦±ci pracy

niektóre z nich zostan¡ przedstawione i omówione w sposób bardziej szczegóªowy.

Algorytmy uczenia nienadzorowanego bazuj¡ gªównie na ró»nych algorytmach kla-

steryzacji. Jako przykªady algorytmów uczenia nienadzorowanego mo»na wymieni¢

algorytm EM (expectation-maximization), algorytm K-±rednich oraz algorytmy kla-

steryzacji hierarchicznej.

2.4.4.1. Klasy�katory minimalnoodlegªo±ciowe

Do tej grupy klasy�katorów zaliczy¢ mo»na mi¦dzy innymi klasy�kator NN (ang, ne-

arest neighbour, najbli»szego s¡siada), kNN (ang. k-Nearest Neighbours, k-najblizszych

s¡siadów), algorytm k�najbli»szych centroid kNcN, oraz klasy�kator dziaªaj¡cy w opar-

ciu o metod¦ wzorców kulistych.

Klasy�katory minimalnoodlegªo±ciowe wymagaj¡ okre±lania odlegªo±ci w przestrzeni

cech, a w zwi¡zku z tym zde�niowania metryki. Metryk¡ w n-wymiarowym zbiorze X

nazywa si¦ funkcj¦

d : X× X→ [0;∞)

posiadaj¡c¡ dla dowolnych wektorów {x1,x2,x3} ∈ X nast¦puj¡ce wªasno±ci:

d(x1,x2) > 0

d(x1,x2) = 0⇐⇒ x1 = x2

d(x1,x2) = d(x2,x1)

d(x1,x3) 6 d(x1,x2) + d(x2,x3).

W praktyce stosowanych jest wiele ró»nych metryk. Do najcz¦±ciej wykorzystywa-

nych nale»¡:

• metryka euklidesowa de i uogólniona metryka euklidesowa deu :

de(x1,x2) =

√√√√ N∑
n=1

(xn,1 − xn,2)2 deu(x1,x2) =

√√√√ N∑
n=1

αn(xn,1 − xn,2)2, (2.39)

gdzie α1, . . . , αN oznaczaj¡ wagi poszczególnych atrybutów,
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• metryka taksówkowa dm (nazywana równie» metryk¡ Manhattan)i uogólniona me-

tryka taksówkowa dmu :

dm(x1,x2) =
N∑
n=1

|(xn,1 − xn,2)| dmu(x1,x2) =
N∑
n=1

αn |(xn,1 − xn,2)| ,

• metryka maksimum d∞(zwan¡ tak»e metryk¡ Czebyszewa)

d∞(x1,x2) = max
n=1,...,N

|xn,1 − xn,2| ,

• metryka Mahalanobisa

dM(x1,x2) =
√

(x1 − x2)TS−1(x1 − x2)

gdzie S jest macierz¡ kowariancji. Gdy S jest macierz¡ diagonaln¡ diag(s1, ..., sN)

metryka Mahalanobisa sprowadza si¦ do uogólnionej metryki euklidesowej o wspóª-

czynnikach wagowych αn = 1/sn.

Klasy�katory minimalnoodlegªo±ciowe mog¡ formowa¢ bardzo zªo»one granice decy-

zyjne, co pozwala na rozwi¡zywanie zada« klasy�kacji niemo»liwych do realizacji za

pomoc¡ klasy�katorów liniowych, lecz dla osi¡gni¦cia du»ej skuteczno±ci dziaªania wy-

magaj¡ znacznej liczby wektorów ucz¡cych.

Klasy�katory oparte na metodzie najbli»szych s¡siadów

Klasy�katory najbli»szego s¡siada NN (ang. Nearest Neighbor) i k�najblizszych s¡-

siadów kNN (ang. k�Nearest Neighbors) s¡ bardzo prostymi algorytmami zarówno

z punktu widzenia zasady dziaªania jak sposobu realizacji. Z tego wzgl¦du w literatu-

rze klasy�katory NN i kNN bywaj¡ okre±lane mianem �klasy�katorów leniwych� (ang.

lazy classi�ers). Mimo to, klasy�katory te wykazuj¡ si¦ du»¡ skuteczno±ci¡ dziaªania

[29], [34].

W przypadku tych klasy�katorów zbiór ucz¡cy (2.23) ma szczególne znaczenie,

gdy» klasy�kator generuje odpowied¹ ĥ(x) na podstawie bezpo±redniego porównania

wej±ciowych wektorów x z elementami zbioru ucz¡cego.

Klasy�kator typu NN generuje dla wektora wej±ciowego x i zbioru ucz¡cego U
odpowied¹ odpowiadaj¡c¡ etykiecie klasy (lub te» klasie) ym tego wektora xm ze zbioru
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ucz¡cego U, który w sensie okre±lonej metryki d, znajduje si¦ najbli»ej x:

Φ(x) =

{
ym : m = arg min

m
d(xm,x)

}

Φ(x) =

{
Ck : ym ∈ Ck,m = arg min

m
d(xm,x)

}

ŷ(x|U) = ym gdzie m = arg min
m

d(xm,x)

Wad¡ algorytmu NN jest mo»liwo±¢ wyst¦powania du»ej ilo±ci bª¦dnych klasy�kacji

w przypadku, gdy po±ród wektorów zbioru ucz¡cego pojawi¡ si¦ nawet bardzo nieliczne

wektory z bª¦dnymi etykietami.

Rozwini¦ciem koncepcji algorytmu NN jest algorytm k�najbli»szych s¡siadów kNN.

Algorytm kNN ustala odpowied¹ na podstawie analizy etykiet k wektorów zbioru U,
najbli»szych wektorowi wej±ciowemu x. Odpowiedzi¡ ŷ klasy�katora jest warto±¢ ety-

kiety, najcz¦±ciej wyst¦puj¡cej w k�elementowym zbiorze Xp = {(xp1 , yp1) ,(xp2 , yp2),
. . . ,(xpk , ypk)} wektorów najbli»szych (w sensie okre±lonej metryki) wektorowi x. Taka

metoda podejmowania decyzji okre±lana w literaturze angloj¦zycznej mianem �majo-

rity voting�, czyli gªosowania wi¦kszo±ciowego. Odpowied¹ klasy�katora dla wektora

wej±ciowego x mo»na zapisa¢ nast¦puj¡co

ŷ(x|U) = arg max
v

pk∑
k=p1

[[v = yk]]. (2.40)

Algorytm kNN jest algorytmem wykazuj¡cym si¦ du»¡ skuteczno±ci¡ dziaªania dla

wielu problemów klasy�kacji. Jego wad¡ jest konieczno±¢ czasochªonnego obliczania

odlegªo±ci wektora wej±ciowego x od wektorów zbioru ucz¡cego, wra»liwo±¢ na obecno±¢

w wektorze x skªadowych nieistotnych dla procesu rozpoznawania lub obarczonych

bª¦dami pomiarowymi oraz wra»liwo±¢ na ró»nice w liczbie wektorów poszczególnych

klas w zbiorze ucz¡cym.

Opracowano liczne mody�kacje algorytmu kNN. Jedn¡ z nich jest wa»ony algorytm

αkNN , który mo»na traktowa¢ jako mody�kacj¦ algorytmu kNN (2.40)

ŷ(x|U) = arg max
v

kk∑
k=k1

1

d(xk,x)
[[v = yk]]
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W algorytmie αkNN odwrotno±¢ odlegªo±ci d(xk,x)−1 stanowi wag¦, która ma wpªyw

na wynik gªosowania wi¦kszo±ciowego. Zalet¡ tego algorytmu jest zmniejszenie wpªywu

tych wektorów ze zbioru ucz¡cego, które znajduj¡ si¦ w du»ej odlegªo±ci (w sensie

wykorzystanej metryki) od wektora wej±ciowego.

Algorytm kNN wymaga ustalenia liczby s¡siadów k oraz rodzaju metryki d, opty-

malizuj¡cych jako±¢ pracy klasy�katora. Zbyt maªa warto±¢ parametru k skutkuje

zwi¦kszeniem wpªywu wektorów ucz¡cych o bª¦dnych etykietach, natomiast zbyt du»a

warto±¢ k prowadzi do nadmiernie �wygªadzonej� odpowiedzi.

Metoda k najbli»szych centroid

Podstawowym problemem w klasy�katorach typu kNN jest to, »e osi¡gni¦cie dobrej

dokªadno±ci klasy�kacji wymaga u»ycia bardzo du»ej liczby przykªadów ucz¡cych [11],

[66]. Ta niedogodno±¢ zostaªa w znacznym stopniu wyeliminowana w klasy�katorze

dziaªaj¡cym w oparciu o metod¦ najbli»szej centroidy NCN (ang. Nearest Centroid

Neighbors) i jego mody�kacjach [19].

Klasy�kator kNCN (ang. k�Nearest Centroid Neighbors) ró»ni si¦ tym od klasy-

�katora kNN, »e w trakcie dziaªania nie wykorzystuje wprost zbioru ucz¡cego (2.23),

lecz zbiór P centroid
{
µ(1), . . . ,µ(P )

}
, utworzonych na podstawie tego zbioru.

W celu ustalenia parametrów centroid zbiór ucz¡cy dzielony jest, zgodnie z okre-

±lonymi reguªami, na P podzbiorów U1, . . . ,UP , w taki sposób, i» wektory nale»¡ce do

ka»dego z podzbiorów nale»¡ do tej samej klasy, za± dla ka»dej klasy mo»e istnie¢ kilka

podzbiorów. Do ka»dego z podzbiorów Up nale»y Mp wektorów xmp z tej samej klasy

Cp. Dla ka»dego z tak okre±lonych podzbiorów Up wyznaczana jest centroida µ(p)

µ(p) =
1

Mp

Mp∑
m=1

x(Cp)
m .

Ka»da centroida posiada etykiet¦ która odpowiada etykiecie wektorów tworz¡cych

dan¡ centroid¦

UkNCN = {(µ(1), y(C1)), ..., (µ(P ), y(CP ))}.

Odpowied¹ algorytmu kNCN dla wektora wej±ciowego x wyznaczana jest poprzez

znalezienie k najbli»szych temu wektorowi (w sensie okre±lonej metryki) centroid, a na-

st¦pnie podj¦cia decyzji metod¡ gªosowania wi¦kszo±ciowego (w sposób analogiczny jak

w metodzie kNN).
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Metoda wzorców kulistych

Kolejnym algorytmem, który mo»na zaliczy¢ do metod minimalnoodlegªo±ciowych jest

metoda wzorców kulistych (ang. Covering Sphere Algorithm) [67]. W algorytmie tym

wektory zbioru ucz¡cego (2.23) zast¦powane s¡ zbiorem otocze« kulistych (hipersfer).

Zbiór ucz¡cy dzielony jest na podzbiory w taki sposób, »e ka»dej klasie odpowiada jeden

podzbiór wektorów ucz¡cych. Dla ka»dego z tak utworzonych podzbiorów wektorów

ucz¡cych, tworzony jest zbiór hipersfer, pokrywaj¡cych te wektory. W efekcie ka»da

klasa reprezentowana jest przez zbiór hipersfer, za± ka»da hipersfera okre±lona jest za

pomoc¡ jej ±rodka i promienia.

Klasy�kator dziaªaj¡cy w oparciu o metod¦ wzorców kulistych ustala odpowied¹

poprzez okre±lenie hipersfery, w której znajduje si¦ wektor wej±ciowy.

Wa»nym zagadnieniem jest ustalenie liczby hipersfer pokrywaj¡cych zbiór wektorów

ucz¡cych. Zbyt maªa ich liczba mo»e prowadzi¢ do niedostatecznego dopasowania

hipersfer do zbioru ucz¡cego, natomiast liczba zbyt wielka mo»e zmniejszy¢ szybko±¢

dziaªania klasy�katora oraz doprowadzi¢ do nadmiernego dopasowania wzorców do

danych ucz¡cych. W obydwu przypadkach ro±nie liczba bª¦dnych decyzji klasy�katora.

2.4.4.2. Klasy�katory liniowe

Klasy�katory liniowe s¡ grup¡ klasy�katorów, dla których odpowied¹ klasy�katora

ŷ dla wektora wej±ciowego x generowana jest na podstawie umiejscowienia punktu

odpowiadaj¡cego temu wektorowi w przestrzeni cech wzgl¦dem pewnej hiperpªaszczy-

zny (zwanej liniow¡ granic¡ decyzyjn¡) [1] (str. 179�196). Odpowied¹ klasy�katora

liniowego zale»na jest od tego, po której stronie liniowej granicy decyzyjnej znajduje

si¦ punkt reprezentuj¡cy dane wej±ciowe. Taki model klasy�katora liniowego mo»na

przyj¡¢ dla problemu klasy�kacji binarnej (dla dwóch klas C1 i C2), przy zaªo»eniu i»

klasy s¡ liniowo separowalne (tzn, »e istnieje hiperpªaszczyzna rozdzielaj¡ca wektory

obydwu klas).

W dalszym ci¡gu rozdziaªu przedstawione zostan¡ podstawowe algorytmy klasy�-

katorów liniowych, wraz z niektórymi ich uogólnieniami dla przypadków klas niesepa-

rowalnych, oraz przypadków klasy�kacji wielowarto±ciowej (dla liczby klas wi¦kszej od

2).
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W przypadku binarnego problemu klasy�kacji liniowej powinny by¢ speªnione na-

stepuj¡ce nierówno±ci:

∀xm∈C1 θ
Txm + θ0 > 0 (2.41)

∀xm∈C2 θ
Txm + θ0 < 0,

gdzie θ oraz θ0 s¡ parametrami de�niuj¡cymi liniow¡ granic¦ decyzyjn¡. Ró»ne algo-

rytmy klasy�katorów liniowych w ró»ny sposób dokonuj¡ wyboru parametrów granicy

decyzyjnej.

Wektor θ skªada si¦ z elementów [θ1, θ2, ..., θn]T , za± wektor xm ma posta¢ xm =

[x1,m, x2,m, ..., xn,m]T . Lewe strony nierówno±ci (2.41) mog¡ by¢ przedstawione w po-

staci

θTxm + θ0 = θ1x1,m + θ2x2,m + ...+ θnxn,m + θ0. (2.42)

Wprowadzimy do wektora xm element x0,m = 1. Tak otrzymany wektor b¦dzie miaª

posta¢ [x0,m, x1,m, x2,m, ..., xn,m]T i b¦dzie oznaczany symbolem x̃m. Analogicznie, wª¡-

czaj¡c do wektora θ warto±¢ θ0 uzyskujemy wektor θ̃ = [θ0, θ1, θ2, ..., θn]T . Korzystaj¡c

z tych oznacze« wyra»enie (2.41) mo»na zapisa¢ w nast¦puj¡cej, skróconej postaci

θTxm + θ0 = θ̃T x̃m. (2.43)

Perceptron

Algorytm perceptronu zaproponowaª w 1962 r. Rosenblatt [56]. Jest to algorytm, w

którym granica decyzyjna jest iteracyjnie dopasowywana do zbioru ucz¡cego. Zbiór

ucz¡cy musi by¢ liniowo separowalny, czyli musi istnie¢ dla niego liniowa granica decy-

zyjna.

W algorytmie perceptronu zakªada si¦ obecno±¢ dwóch klas, którym przypisuje si¦

etykiety t o warto±ciach −1 i 1. Gdy x̃m nale»y do jednej z klas, wówczas etykieta jego

klasy ma warto±¢ tm = 1, gdy za± nale»y do drugiej z klas, wówczas tm = −1. Ko-

rzystaj¡c z wyra»enia (2.43) po»¡dane dziaªanie klasy�katora mo»na opisa¢ za pomoc¡

nast¦puj¡cych zale»no±ci

θ̃T x̃m > 0 gdy tm = 1

θ̃T x̃m < 0 gdy tm = −1. (2.44)
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Odpowied¹ perceptronu jest warto±ci¡ funkcji sign, ustalaj¡cej znak wyra»enia θ̃T x̃:

h(x) = sign
(
θ̃T x̃

)
Zauwa»my, ze oba warunki (2.44) mo»na zapisa¢ w postaci jednej formuªy

tmθ̃
T x̃m > 0.

Zadaniem algorytmu uczenia perceptronu jest minimalizacja liczby bª¦dnych klasy-

�kacji, co osi¡ga si¦ poprzez znalezieni takiego wektora θ̃, który minimalizuje funkcj¦

Ep(θ̃) = −
∑
m∈Me

tmθ̃
T x̃m, (2.45)

gdzie Me jest zbiorem bª¦dnie sklasy�kowanych wektorów x̃. Minimum funkcji Ep(θ̃)

mo»e zosta¢ znalezione przy u»yciu metod numerycznych.

Jedna z metod, metoda gradientu prostego, podaje w kolejnych krokach (numer

kroku oznaczony jest symbolem τ) przybli»enie optymalnej warto±ci θ̃:

θ̃(τ+1) = θ̃(τ) − η∇θ̃Ep
[
θ̃(τ)
]

gdzie ∇θ̃Ep(θ̃) = d(Ep(θ̃)

dθ̃
= −

∑
m∈Me

tmx̃m, za± η > 0 jest wspóªczynnikiem nazywa-

nym niekiedy wspóªczynnikiem uczenia. Po uwzgl¦dnieniu powy»szego otrzymujemy

θ̃(τ+1) = θ̃(τ) + η
∑
m∈Me

tmx̃m. (2.46)

Algorytm perceptronu w wersji podstawowej posiada kilka praktycznych ogranicze«:

• jest zbie»ny tylko wówczas, gdy klasy s¡ separowalne,

• daje wyniki, które zale»¡ od wyboru pocz¡tkowego wektora θ̃(0) i warto±ci η,

• nie uwzgl¦dnia »adnych wska¹ników optymalno±ci znalezionej pªaszczyzny decyzyj-

nej (nie uwzgl¦dnia bowiem odlegªo±ci punktów zbioru ucz¡cego od hiperpªaszczy-

zny),

• mo»e wymaga¢ wykonania bardzo wielu kroków w celu znalezienia wektora θ̃ de�-

niuj¡cego pªaszczyzn¦ separuj¡c¡.

Regresja logistyczna

W swojej podstawowej wersji algorytm regresji logistycznej zde�niowany jest, podobnie
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jak algorytm perceptronu, dla dwóch klas. Zadaniem algorytmu uczenia maszynowego

jest znalezienie takiej granicy decyzyjnej θ̃, która zapewnia najlepsz¡ (w okre±lonym

sensie) jako±¢ klasy�kacji. Z zale»no±ci (2.41) wynika, i» znak wyra»enia θ̃T x̃ zale»y od

klasy, do której nale»y wektor wej±ciowy x, za± moduª tego wyra»enia jest tym wi¦kszy,

im dalej punkt x znajduje si¦ od granicy decyzyjnej.

Algorytm regresji logistycznej opiera si¦ na zaªo»eniu, i» na parametry hiperpªasz-

czyzny najwi¦kszy wpªyw powinny mie¢ punkty, które znajduj¡ si¦ w jej bliskim s¡-

siedztwie. W tym celu wykorzystywana jest funkcja g

hθ(x) = g(θ̃T x̃),

która w przypadku regresji logistycznej przyjmuje posta¢

g(z) =
1

1 + e−z
.

Jest ona nazywana funkcj¡ logistyczn¡ lub sigmoidaln¡. Funkcja sigmoidalna przyjmuje

warto±ci z przedziaªu (0, 1). Ustalenie wspóªczynników wektora θ̃ w klasy�katorze

sigmoidalnym odbywa si¦ z wykorzystaniem funkcji

gθ̃(x̃) =
1

1 + e−θ̃T x̃
. (2.47)

Przyjmijmy, i» etykiety ym b¦d¡ przyjmowaªy warto±ci 0 je»eli gθ̃(x̃m) < 1
2
, oraz 1 w

pozostaªych przypadkach.

Stosuj¡c interpretacj¦ probabilistyczn¡ mo»na wyznaczy¢ prawdopodobie«stwo od-

powiedzi klasy�katora dla wektora x̃ oraz dla granicy decyzyjnej θ̃ (parametryzuj¡cej

wyra»enie) jako

P (y = 1 | x̃; θ̃) = gθ̃(x̃)

P (y = 0 | x̃; θ̃) = 1− gθ̃(x̃)

lub krócej

P
(
y | x̃; θ̃

)
= [gθ̃(x̃)]y [1− gθ̃(x̃)]1−y . (2.48)

Korzystaj¡c z zale»no±ci (2.48) funkcj¦ wiarygodno±ci mo»na wyrazi¢ w postaci

L(θ̃) = P
(
ȳ | x̃; θ̃

)
=

M∏
m=1

P
[
ym | x̃m; θ̃

]
=

M∏
m=1

[gθ̃(x̃)]ym [1− gθ̃(x̃)]1−ym
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Maksymalizacja L(θ̃) wzgl¦dem θ̃ jest równowa»na szukaniu optymalnie dopasowanej

pªaszczyzny. Szukanie maksimum funkcji L(θ̃) jest równowa»ne poszukiwaniu maksi-

mum logarytmicznej funkcji wiarygodno±ci opisanej zale»no±ci¡

l(θ̃) = ln
[
L(θ̃)

]
=

M∑
m=1

{ymln [gθ̃(x̃m)] + (1− ym)ln [1− gθ̃(x̃m)]} . (2.49)

Maksimum funkcji (2.49) mo»na znale¹¢ metodami numerycznymi, np. za pomoc¡

algorytmu gradientowego

θ̃(τ+1) = θ̃(τ) + η∇θ̃l
(
θ̃
)

(2.50)

Mody�kacj¡ algorytmu gradientowego (2.50) jest algorytm, w którym w kolejnych kro-

kach aktualizowany jest tylko jeden (n�ty) element wektora θ̃:

θ(τ+1)
n = θ(τ)n + η

∂

∂θn
l
[
θ̃(τ)
]

(2.51)

lub

θ(τ+1)
n = θ(τ)n + η

M∑
m=1

[ym − gθ̃(xm)]xn,m. (2.52)

Algorytm realizowany jest dla kolejnych warto±ci n = {1, . . . , N}. Gdy dla danego wek-
tora wej±ciowego x̃ funkcja gθ̃(x̃) osi¡gnie warto±¢ z przedziaªu od [0, . . . , 0, 5) wówczas

uznajemy, ze wektor wej±ciowy nale»y do jednej z klas, natomiast je»eli s¡ to warto±ci

z przedziaªu (0, 5, . . . , 1] wówczas jest on zaliczany drugiej klasy.

Klasy�kator SVM

Klasy�kator dziaªaj¡cy w oparciu o algorytm SVM (ang. Support Vector Machine),

znany tak»e jako algorytm wektorów wspieraj¡cych, jest kolejnym typem klasy�katora,

wyznaczaj¡cego liniow¡ granic¦ decyzyjn¡. Od perceptronu i klasy�katora bazuj¡cego

na regresji logistycznej ró»ni si¦ reguªami i sposobem wyznaczania granicy decyzyj-

nej. W klasy�katorze SVM wyznaczanie hiperpªaszczyzny b¦d¡cej granic¡ decyzyjn¡,

odbywa si¦ na podstawie analizy podzbioru wektorów ucz¡cych.

Algorytm SVM zapewnia znalezienie reguªy decyzyjnej zapewniaj¡cej maksymaln¡

odlegªo±¢ hiperpªaszczyzny decyzyjnej od podzbioru punktów zbioru ucz¡cego. Al-

gorytm SVM tworz¡c podzbiór punktów (de�niuj¡cych tzw. wektory wspieraj¡ce)

wybiera te punkty zbioru ucz¡cego, które znajduj¡ si¦ w najmniejszej odlegªo±ci od
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hiperpªaszczyzny decyzyjnej. Z tego wzgl¦du klasy�kator SVM nazywany bywa klasy-

�katorem o maksymalnym marginesie.

W podstawowej wersji algorytm SVM zde�niowany jest dla problemu binarnego,

w którym przyj¦to etykiety klas o warto±ciach y ∈ {−1, 1}.
Odpowied¹ klasy�katora opisuje wyra»enie

hθ,θ0(x) = g(θTx + θ0)

gdzie funkcja g(z) zde�niowana jest nast¦puj¡co

g(z) =

 1 gdy z > 0

−1 gdy z < 0.

Z powy»szego wynika, »e hθ,θ0 mo»e przyjmowa¢ warto±ci {−1, 1}. Je»eli wprowadzony
zostanie nast¦puj¡cy warunek

ym = 1 ⇒ θTxm + θ0 > 0

ym = −1 ⇒ θTxm + θ0 < 0,

to mo»na wprowadzi¢ funkcj¦ tzw. marginesu funkcjonalnego

γ̂m = ym(θTxm + θ0). (2.53)

która dla ka»dego poprawnie sklasy�kowanego wektora xm przyjmuje warto±¢ dodatni¡.

W zbiorze ucz¡cym (2.23) mo»na znale¹¢ wektor xm minimalizuj¡cy wyra»enie (2.53)

i oznaczy¢ odpowiadaj¡c¡ mu warto±¢ marginesu jako γ̂:

γ̂ = min
m=1,...,M

γ̂m. (2.54)

Warto±ci θ i θ0 mog¡ zosta¢ przeskalowane (pomno»one mno»one przez nieujemn¡

staª¡) tak, aby aby minimalny margines funkcjonalny (2.54) przyj¡ª warto±¢ 1

γ̂ = 1. (2.55)



2.4. Rozpoznawanie obrazów 73

Dla ka»dego wektora xm mo»na okre±li¢ jego odlegªo±¢ euklidesow¡ γm od pªaszczy-

zny decyzyjnej

γm =

∣∣∣∣ θT‖θ‖xm +
θ0
‖θ‖

∣∣∣∣ = ym

[
θT

‖θ‖
xm +

θ0
‖θ‖

]
.

Podobnie jak w przypadku marginesu funkcjonalnego, dla danego zbioru ucz¡cego

mo»na zde�niowa¢ minimalny margines geometryczny

γ = min
m=1,...,M

γm. (2.56)

Uwzgl¦dniaj¡c zale»no±¢ (2.53) i (2.55) mo»na zauwa»y¢, i» minimalny margines geo-

metryczny oraz minimalny margines funkcjonalny s¡ zwi¡zane zale»no±ci¡

γ =
γ̂

‖θ‖
=

1

‖θ‖
.

Je»eli zbiór ucz¡cy (2.23) jest liniowo separowalny, to mo»na znale¹¢ hiperpªasz-

czyzn¦ decyzyjn¡ maksymalizuj¡c¡ margines geometryczny (2.56). Znalezienie takiej

hiperpªaszczyzny staje si¦ problemem optymalizacji γ wzgl¦dem θ i θ0

max
θ,θ0

γ

przy ograniczeniach

ym(θTxm + θ0) > γ , m = 1, . . . ,M

‖θ‖ = 1 ,

lub optymalizacji

max
θ,θ0

1

‖θ‖
(2.57)

przy ograniczeniach

ym(θTxm + θ0) > 1, m = 1, . . . ,M.

Problem maksymalizacji (2.57) mo»na sprowadzi¢ do problemu wyznaczenia mini-

mum

min
θ,θ0

1

2
θTθ (2.58)
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przy ograniczeniach

ym(θTxm + θ0)− 1 > 0, m = 1, . . . ,M. (2.59)

Problem optymalizacji (2.58) i (2.59) jest problemem programowania kwadrato-

wego, którego rozwi¡zanie polega na wyznaczeniu punktów siodªowych Lagran»janu

L(θ, θ0, α) =
1

2
θTθ −

M∑
m=1

αm
(
ym(θTxm + θ0)− 1

)
. (2.60)

Rozwi¡zanie problemu opisanego Lagran»janem (2.60) wymaga speªnienia warunków

osi¡gania ekstremum dla θ i θ0.

Mo»na wykaza¢, i» znalezienie optymalnej pªaszczyzny decyzyjnej wymaga roz-

wi¡zania tzw. dualnego problemu optymalizacji, polegaj¡cego na okre±leniu warto±ci

α1...αM maksymalizuj¡cych wyra»enie

L̃(α) =
M∑
m=1

αm −
1

2

M∑
i=1

M∑
j=1

αiαjyiyjx
T
i xj (2.61)

z ograniczeniami

αm > 0, m = 1, ...,M

M∑
m=1

αmym = 0.

Rozwi¡zanie powy»szego problemu otrzymuje si¦ przy u»yciu metod numerycznych.

Wspóªczynniki αm przyjmuj¡ warto±¢ zerow¡, je»eli odpowiadaj¡cy im wektor xm nie

bierze udziaªu w formowaniu hiperpªaszczyzny separuj¡cej, w przeciwnym razie αm jest

wi¦ksze od 0.

Klasy�kacja SVM dla klas cz¦±ciowo separowalnych

W praktyce cz¦sto spotykana jest sytuacja, gdy klasy nie s¡ w peªni liniowo se-

parowalne, to znaczy nie istnieje hiperpªaszczyzna caªkowicie je separuj¡ca � w takiej

sytuacji pewna cz¦±¢ danych zawsze b¦dzie klasy�kowana bª¦dnie. Przyczyn¡ braku

peªnej separowalno±ci mo»e by¢ na przykªad wysoki poziom zaszumienia niektórych ele-

mentów wektora cech. W takim przypadku konieczna jest taka mody�kacja algorytmu

SVM, która dopu±ci bª¦dn¡ klasy�kacj¦ niektórych wektorów.
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Aby umo»liwi¢ takie dziaªanie algorytmu mo»na zmody�kowa¢ ograniczenia (2.59)

i zde�niowa¢ je za pomoc¡ nierówno±ci

ym(θTxm + θ0) > 1− ξm, m = 1, ...,M,

gdzie wielko±ci ξm nazywane s¡ zmiennymi lu¹nymi (ang. slack variables). Warto±¢

ξm zmienia si¦ w zale»no±ci od odlegªo±ci wektora x od hiperpªaszczyzny decyzyjnej

i zwi¡zanego z ni¡ marginesu.

Dla wektorów x znajduj¡cych si¦ w odlegªo±ci wi¦kszej ni» warto±¢ marginesu, war-

to±¢ ξm równa jest 0.

Dla punktów znajduj¡cych si¦ w obszarze pomi¦dzy granic¡ marginesu a hiper-

pªaszczyzn¡ decyzyjn¡ warto±¢ ξm jest równa
∣∣ym − (θTxm + θ0)

∣∣. Dla tych punktów

ξm przyjmuje warto±ci z przedziaªu od 0 do 1, co jest konsekwencj¡ skalowania parame-

trów θ i θ0, po to aby margines funkcjonalny (2.55) byª równy 1. Dla punktów le»¡cych

�na marginesie� i poprawnie sklasy�kowanych mamy

∣∣ym − (θTxm + θ0)
∣∣ = 0,

za± dla punktów le»¡cych na pªaszczy¹nie decyzyjnej

∣∣ym − (θTxm + θ0)
∣∣ = 1.

Dla punktów sklasy�kowanych bª¦dnie warto±¢ ξm jest wi¦ksza od 1.

Zmody�kowane zadanie optymalizacji (2.58) przyjmuje posta¢

min
θ,θ0,ξ

1

2
θTθ + C

M∑
m=1

ξm (2.62)

z ograniczeniami

ym(θTxm + θ0) > 1− ξm, ξm > 0 m = 1, . . . ,M

gdzie parametr C > 0 okre±la kompromis pomi¦dzy szeroko±ci¡ marginesu a kosztem

bª¦dnej klasy�kacji.
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Mo»na wykaza¢, »e znalezienie optymalnej pªaszczyzny decyzyjnej wymaga maksy-

malizacji wyra»enia

L̃(α) =
M∑
m=1

αi −
1

2

M∑
i=1

M∑
j=1

αiαjyiyjx
T
i xj (2.63)

z zespoªem ogranicze« (dla m = 1, . . . ,M):

0 6 αm 6 C (2.64)

M∑
m=1

αmym = 0 (2.65)

αm
[
ym(θTxm + θ0)− 1 + ξm

]
= 0 (2.66)

µmξm = 0 (2.67)

ym(θTxm + θ0)− 1 + ξm > 0 (2.68)

dla którego nale»y znale¹¢ zbiór maksymalizuj¡cych wspóªczynników αm. Podobnie

jak w przypadku algorytmu SVM dla klas klas liniowo separowalnych, wspóªczynniki

αi przyjmuj¡ warto±¢ zerow¡, je»eli odpowiadaj¡cy im wektor xm nie bierze udziaªu w

formowaniu hiperpªaszczyzny separuj¡cej. Dla wektorów wyznaczaj¡cych hiperpªasz-

czyzn¦ separuj¡c¡ odpowiadaj¡ce im wspóªczynniki αm s¡ dodatnie.

2.4.4.3. Klasy�katory liniowe w przypadkach liniowo nieseparowalnych

W praktyce cz¦sto nie jest mo»liwa separacja zbioru na klasy za pomoc¡ hiperpªasz-

czyzny. Mo»na wyró»ni¢ dwie podstawowe przyczyny takiego stanu rzeczy:

• dane obarczone s¡ bª¦dami, zacieraj¡cymi granic¦ dziel¡c¡ klasy (co zostaªo omó-

wione dla klasy�katora SVM),

• dane s¡ nieliniowo separowalne, czyli separacja klas wymaga wprowadzenia hiper-

powierzchni nie b¦d¡cej pªaszczyzn¡.

Drugi z wymienionych przypadków braku separowalno±ci liniowej wymaga mody�kacji

algorytmów dziaªania. Jedna z metod post¦powania opiera sie na koncepcji przetwo-

rzenia danych wej±ciowych z wykorzystaniem tzw. funkcji bazowych.

Funkcje bazowe, o ogólnej postaci

ϕ : x→ ϕ(x), Rn → Rd
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odwzorowuj¡ (mapuj¡) wektory x z przestrzeni n�wymiarowej, do przestrzeni d�wy-

miarowej, gdzie n 6 d.

Dla wektorów x odwzorowanych z oryginalnej przestrzeni do d�wymiarowej prze-

strzeni Rd mo»na napisa¢ wyra»enie de�niuj¡ce liniow¡ reguª¦ decyzyjn¡:

θTϕ(x) + θ0 = θ̃T ϕ̃(x).

W przypadku, gdy d � 1 zadanie mo»e by¢ kosztowne obliczeniowo, a w przypadku

gdy d = ∞ wr¦cz niemo»liwe do wykonania. Jednak w dla wielu klasy�katorów linio-

wych (perceptron, klasy�kator logistyczny, SVM) nie zachodzi konieczno±¢ znajdywa-

nia ϕ(x). Jedyn¡ wielko±ci¡ której szukamy jest

K(x1,x2) = ϕT (x1)ϕ(x2).

Funkcja K nazywana jest j¡drem (ang. kernel), za± jej u»ycie zamiast ϕ, w sposób

niewymagaj¡cy znajdywania obrazów danych wej±ciowych z = ϕ(x), okre±lany bywa

mianem �sztuczki z j¡drem� (ang. kernel trick).

Perceptron dla zbiorów nieseparowalnych liniowo

Wektor θ̃ tworzony przez algorytm perceptronu jest kombinacj¡ liniow¡ mapowa-

nych wektorów x o postaci

θ̃ =
M∑
m=1

smϕ(xm)

gdzie

sm =

tm gdy h(xm) 6= ym

0 w przeciwnym wypadku

przyjmuje warto±¢ równ¡ etykiecie tm ∈ {−1, 1} dla wektorów bª¦dnie sklasy�kowa-

nych, a w pozostaªych wypadkach jest równy 0.

Dla perceptronu dziaªaj¡cego w liniowej przestrzeni wektorów x poszukiwanie hiper-

pªaszczyzny sprowadza si¦ do minimalizacji wzgl¦dem θ̃ wyra»enia (2.45). Pami¦taj¡c

o tym, »e θ̃ odnosi si¦ do klasy�katora z funkcj¡ j¡drow¡, otrzymujemy

Ep(θ̃) = −
∑
m∈Me

tmθ̃
T ϕ̃ (xm) ,
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co prowadzi do zale»no±ci

∇θ̃Ep(θ̃) = −
∑
m∈Me

tmϕ̃ (xm) ,

gdzie Me jest zbiorem nieprawidªowo skalsy�kowanych wektorów.

Krok iteracji dla perceptronu przyjmuje posta¢

θ̃(τ+1) = θ̃(τ) + η
∑
m∈Me

tmϕ̃ (xm) . (2.69)

Je»eli w algorytmie (2.69) pocz¡tkowy wektor θ̃(0) jest wektorem zerowym, wówczas

wektor θ̃(τ) jest kombinacja liniow¡ obrazów wektorów x zbioru ucz¡cego

θ̃(τ) =
M∑
m=1

α(τ)
m ϕ̃ (xm) , (2.70)

a wspóªczynniki α(τ) mo»na zapisa¢ w postaci

α(τ)
m = α(τ−1)

m + ηs(τ)m .

Algorytm (2.69) mody�kuje wektor θ̃, je»eli napotyka wektor dla którego odpowied¹

klasy�katora jest bª¦dna (czyli s(τ)m 6= 0), co ma miejsce gdy

sign

{[
θ̃(τ)
]T
ϕ̃ (xm)

}
6= ym.

Argument funkcji sign(·) z powy»szego wyra»enia mo»na, uwzgl¦dniaj¡c zale»no±¢

(2.70), przedstawi¢ w postaci

[
θ̃(τ)
]T
ϕ̃ (xp) =

M∑
m=1

α(τ)
p ϕ̃

T (xm) ϕ̃ (xp) =
M∑
m=1

α(τ)
m K (xm,xp) .

Oznacza to, »e mody�kacja wspóªczynnika αm b¦dzie dokonywana tylko wtedy, gdy

napotkany zostanie wektor ucz¡cy, dla którego

sign

{
M∑
m=1

α(τ)
m K (xm,xp)

}
6= ym.
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W wyniku strojenia algorytmu uzyskiwany jest zbiór wspóªczynników {α1, . . . , αM},
a odpowied¹ algorytmu mo»e by¢ wyznaczona za pomoc¡ wyra»enia

ĥ(x) = sign

{
M∑
m=1

αmK (xm,x)

}
.

Jak wynika z powy»szych rozwa»a«, ani podczas strojenia algorytmu, ani podczas jego

pracy, nie istnieje konieczno±¢ wyznaczania warto±ci funkcji bazowych.

Klasy�kator logistyczny dla zbiorów nieseparowalnych liniowo

Funkcja (2.47) wykorzystywana w klasy�katorze logistycznym, po uwzgl¦dnieniu

mapowania wektorów wej±ciowych przybiera posta¢

hθ̃(x) =
1

1 + e−θ̃T ϕ̃(x)
.

Wektor θ̃, de�niuj¡cy hiperpªaszczyzn¦ decyzyjn¡, jest liniow¡ kombinacj¡ odwzorowa«

wektorów ϕ̃ (x)

θ̃ =
M∑
m=1

αmϕ̃ (xm) , (2.71)

a zadaniem algorytmu ucz¡cego jest wyznaczenie warto±ci M wspóªczynników αm.

Uwzgl¦dniaj¡c wyra»enie (2.71) mo»na zauwa»y¢, i» do wyznaczenia warto±ci funk-

cji logistycznej wystarczy funkcja j¡drowa, bowiem

hθ̃(x) =
1

1 + e−θ̃T ϕ̃(x)
=

1

1 + e−
∑M
m=1 αmϕ̃(x)ϕ̃(xm)

=
1

1 + e−
∑M
m=1 αmK(x,xm)

,

dzi¦ki czemu podczas numerycznej maksymalizacji logarytmicznej funkcji wiarygodno-

±ci (2.49) wzgl¦dem αm, m = {1, . . . ,M} korzystamy jedynie z funkcji j¡drowej.

Klasy�kator SVM dla zbiorów nieseparowalnych liniowo

Równie» w przypadku klasy�katora SVM istnieje mo»liwo±¢ zastosowania �sztuczki

z j¡drem�. Funkcja marginesu funkcjonalnego (2.54) dla funkcji bazowej ϕ przyjmuje

w takim przypadku posta¢

γ̂m = ym

[
(θ)T ϕ(xm) + θ0

]
,
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wynikaj¡cy z niej Lagran»jan (2.60) po uwzgl¦dnieniu funkcji bazowej

L(θ, θ0, α) =
1

2
θTθ −

M∑
m=1

αm
[
ym
(
θTϕ (xm) + θ0

)
− 1
]

i zwi¡zane z nim warunki wyst¦powania ekstremum

∇θL(θ, θ0, α) = θ −
M∑
m=1

αmymϕ (xm) = 0⇒ θ =
M∑
m=1

αmymϕ (xm)

oraz
∂L(θ, θ0, α)

∂θ0
=

M∑
m=1

αmym = 0.

W rezultacie problem optymalizacji sprowadza si¦ do maksymalizacji wyra»ania postaci

L̃(α) =
M∑
m=1

αm −
1

2

M∑
i=1

M∑
j=1

αiαjyiyjϕ (xi)
T ϕ (xj)

=
M∑
m=1

αm −
1

2

M∑
i=1

M∑
j=1

αiαjyiyjK (xi,xj) .

Problem mo»e by¢ rozwi¡zany numerycznie, podobnymi metodami jak dla klasy�katora

SVM bez funkcji j¡drowej. Jak wida¢, równie» w przypadku klasy�katora SVM nie

zachodzi konieczno±¢ mapowanie wektorów wej±ciowych za pomoc¡ funkcji bazowej.

Przykªadowe funkcje j¡drowe

W literaturze mo»na spotka¢ liczne funkcje j¡drowe. Poni»ej przedstawionych zo-

staªo kilka podstawowych.

• Najprostsz¡ funkcj¡ jest jednorodne jadro skalarne, b¦d¡ce uogólnionym iloczynem

skalarnym wektorów

K (x1,x2) =
(
xT1 x2

)d
.

• Kolejna funkcja de�niuj¡ca tak zwane j¡dro wielomianowe, ma posta¢

K (x1,x2) =
(
xT1 x2 + c

)d
,

gdzie c jest pewn¡ staª¡ warto±ci¡,
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• J¡dro RBF (Radial Basis Function) opisywana jest formuª¡

K (x1,x2) = exp
[
−γ ‖x1 − x2‖2

]
,

gdzie γ jest warto±ci¡ staª¡,

• Du»e znaczenie praktyczne ma j¡dro gaussowskie

K (x1,x2) = exp

(
−‖x1 − x2‖2

2σ2

)
,

• Ch¦tnie wykorzystywane jest równie» j¡dro sigmoidalne

K (x1,x2) =
1

1 + exp (γ (xT1 x2) + c)
,

gdzie γ jest warto±ci¡ staª¡.

2.4.4.4. Klasy�katory generatywne

Mo»na wyró»ni¢ dwa podej±cia do zada« klasy�kacji: dyskryminatywne i genera-

tywne.

W podej±ciu dyskryminatywnym klasy�kator dokonuje separacji klas na podstawie

pewnych warto±ci progowych � na przykªad w w klasy�katorach liniowych warto±¢

progowa wyznaczana jest przez hiperpªaszczyzn¦ decyzyjn¡, a wynik klasy�kacji zale»y

od tego, po której stronie hiperpªaszczyzny znajdzie si¦ analizowany wektor wej±ciowy.

W podej±ciu generatywnym dziaªanie klasy�katora wykorzystuje probabilistyczny

model klas, a klasy�kacja opiera si¦ na ocenie prawdopodobie«stwa przynale»no±ci

wektora wej±ciowego do danej klasy. Przykªadem klasy�katora dziaªaj¡cego w oparciu

o koncepcj¦ generatywn¡ jest naiwny klasy�kator Bayesa.

Naiwny klasy�kator Bayesa.

Niech P (Ck) okre±la prawdopodobie«stwo klasy Ck, za± p(x|Ck) okre±la g¦sto±¢

prawdopodobie«stwa przynale»no±ci próbki x do klasy Ck i niech b¦d¡ to warto±ci

znane (tzw. prawdopodobie«stwa a priori). G¦sto±¢ prawdopodobie«stwa (tak zwane

prawdopodobie«stwo a posteriori ) tego, »e próbka x nale»y do klasy Ck okre±la reguªa

Bayesa

P (Ck|x) =
p(x|Ck)P (Ck)

p(x)
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gdzie p(x)=
∑K

k=1 P (x|Ck)P (Ck). Wektor wej±ciowy x mo»na przypisa¢ do klasy, która

maksymalizuje wyra»enie

h(x) = arg max
k

p(Ck|x).

Ten rodzaj klasy�katora bywa nazywany optymalnym klasy�katorem bayesowskim,

a powy»sza reguªa okre±lana jest mianem reguªy maksymalnego prawdopodobie«stwa

a posteriori.

2.4.4.5. Klasy�kacja wielowarto±ciowa

Znaczn¡ cz¦±¢ algorytmów klasy�kacji stanowi¡ klasy�katory binarne, opracowane

dla przypadku dwóch klas. Klasy�katorami tego typu s¡ np. opisane wcze±niej klasy-

�katory liniowe.

W praktyce cz¦sto zachodzi potrzeba dokonywania klasy�kacji wielowarto±ciowej,

czyli takiej, w której liczba klas jest wi¦ksza od dwóch. Niektóre klasy�katory (takie jak

opisany naiwny klasy�kator Bayesa lub klasy�kator kNN), mog¡ by¢ wykorzystane do

rozwi¡zania problemu klasy�kacji wielowarto±ciowej. Klasy�katory binarne wymagaj¡

przyj¦cia pewnej strategii post¦powania.

Dla klasy�katorów binarnych zaproponowano szereg uogólnie«, umo»liwiaj¡cych

ich zastosowanie w przypadkach klasy�kacji wielowarto±ciowej. Uogólnienia wielowar-

to±ciowe klasy�katorów binarnych otrzymuje si¦ w wyniku zastosowania jednej z dwóch

podstawowych metod:

• podziaªu wielowarto±ciowego zbioru klas na ró»ne pary rozª¡cznych podzbiorów

tych klas. Ka»da z tak utworzonych par de�niuje dwie klasy, a do ich rozpozna-

wania sªu»y jeden, odpowiednio �nastrojony�, klasy�kator binarny. Interpretacja

odpowiedzi poszczególnych klasy�katorów binarnych pozwala na przypisanie danej

wej±ciowej do jednej z klas ze zbioru wielowarto±ciowego,

• mody�kacji zasady dziaªania algorytmów klasy�kacji binarnej i dostosowanie ich do

realizacji zada« klasy�kacji wielowarto±ciowej.

Klasy�kacja wielowarto±ciowa wykorzystuj¡ca algorytmy binarne

Klasy�kacja wielowarto±ciowa w oparciu o algorytmy binarne realizowana jest w

wykorzystaniem ró»nych strategie [21], [16]. Do podstawowych metod opisanych w

literaturze mo»na zaliczy¢:

• strategi¦ � jeden przeciw pozostaªym� (ang One Versus Rest, OVR)[16],

• strategi¦ � jeden przeciw jednemu� (ang. One Versus One, OVO)[16],
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• metod¦ wyj±ciowych kodów samokoryguj¡cych (ang. Error-Correcting Output-Coding,

ECOC) [13] .

Strategia � jeden przeciw wszystkim�

W strategii � jeden przeciw wszystkim� przyjmuje si¦ zaªo»enie, i» dla problemu kla-

sy�kacji, w której wyst¦puje K > 2 klas C = {C1, . . . , CK} wykorzystanych zostanie K
klasy�katorów binarnych. Ka»dy z klasy�kator hk dostrojony jest tak, aby dokonywa¢

rozró»nienia pomi¦dzy klas¡ Ck a jedn¡ z pozostaªych klas C \ Ck. Wektor wej±ciowy

x analizowany jest przez ka»dy z K klasy�katorów. Klasa do której nale»y x ustalana

jest na podstawie analizy odpowiedzi wszystkich klasy�katorów.

W idealnej sytuacji tylko jeden klasy�kator powinien wskaza¢ przynale»no±¢ wek-

tora wej±ciowego x do klasy �wªasnej�, czyli wskazanej przez indeks tego klasy�katora.

Cz¦sto jednak wi¦cej ni» jeden klasy�kator mo»e stwierdzi¢ przynale»no±¢ wektora

wej±ciowego do �wªasnej� klasy. W takiej sytuacji przewiduje si¦ nast¦puj¡ce sposoby

post¦powania:

• klasy�kator OVR udziela odpowiedzi wymijaj¡cej (nie stwierdza przynale»no±ci x

do »adnej ze zde�niowanych klas),

• mo»na wyznaczy¢ odlegªo±ci punktu reprezentowanego przez wektor x od granicy

decyzyjnej ka»dego z tych klasy�katorów, które wskazaª przynale»no±¢ x do �wªa-

snej� klasy. Jako odpowied¹ klasy�katora OVR wybierana jest klasa wskazywana

przez indeks tego klasy�katora, dla którego odlegªo±¢ x od granicy decyzyjnej jest

najwi¦ksza.

Strategia � jeden przeciw jednemu�

Ta strategia zakªada wykorzystanie w przypadku K klas K(K − 1) klasy�katorów

binarnych. Ka»dy z klasy�katorów hij rozwi¡zuje zagadnienie klasy�kacji dla dwóch

klas: klasy i oraz klasy j. Jako ostateczna odpowied¹ w strategii OVO wskazywana

jest ta klasa, która przez zespóª klasy�katorów wskazywana jest najcz¦±ciej

hOV O(x) = arg max
i

N∑
j=1

[[hij(x) = i]].

Strategia wyj±ciowych kodów samokoryguj¡cych

W tej strategii wykorzystuje si¦ kody binarne, nazywane kodami samokoryguj¡cymi,

których konstrukcja pozwala na korekcj¦ bª¦dów. W celu umo»liwienia korekcji bª¦dów,

kod samokoryguj¡cy posiada pewn¡ liczb¦ bitów nadmiarowych.



84 Rozdziaª 2. Wybrane metody akwizycji, przetwarzania i rozpoznawania obrazów

h1 h2 h3 h4 h5 h6

C1 0 0 1 1 0 1
C2 0 1 1 0 1 0
C3 1 1 0 0 0 1
C4 1 0 0 1 1 0

Tablica 2.1. Przykªadowe kody dla strategii ECOC.

Klasy�kator ECOC wykorzystuje L klasy�katorów binarnych dokonuj¡cych kla-

sy�kacji w obr¦bie K klas, przy czym L > K. Przyjmijmy, ze odpowied¹ ka»dego

klasy�katora mo»e wynosi¢ 0 lub 1.

Ka»dej klasie Ck przyporz¡dkowa¢ mo»na binarne sªowo kodowe (wektor binarny)

ν(k) o dªugo±ci odpowiadaj¡cej liczbie u»ytych klasy�katorów L.

W oparciu o uzyskane wyniki utworzy¢ mo»na macierz binarn¡ skªadaj¡ca si¦ z L

wierszy oraz N kolumn. Sªowa kodowe opisuj¡ce klasy powinny by¢ dobrane w taki

sposób, aby maksymalizowa¢ liczb¦ bitów ró»ni¡cych dwie dowolnie wybrane kolumny

utworzonej macierzy.

Ci¡gi binarne pojawiaj¡ce si¦ w kolumnach macierzy binarnej narzucaj¡ sposób

konstruowania klasy�katorów binarnych. Poniewa» ka»dy klasy�kator zwi¡zany jest

z jedna kolumn¡ macierzy, zatem ukªad zer i jedynek ka»dej kolumny narzuca spo-

sób dziaªania klasy�katora, w zale»no±ci od klasy zwi¡zanej z wektorem wej±ciowym.

Przykªadowa macierz binarna dla strategii ECOC przy czterech klasach C1, . . . , C4 oraz

sze±ciu klasy�katorach h1, . . . , h6 przedstawiona zostaªa w tabeli 2.1. Klasy�kator h1
musi by¢ skonstruowany w taki sposób, aby odpowied¹ dla wektorów x nale»¡cych do

klas C1 i C2 byªa zerowa, za± dla klas C3 i C4 byªa równa 1. Z kolei klasy�kator h2 ma

odpowiada¢ warto±ci¡ 0 dla x nale»¡cych do klas C1 i C4, dla pozostaªych za± 1, itd.

Dla ka»dego wektora wej±ciowego x klasy�katory h1, . . . , h6 generuj¡ odpowiedzi,

stanowi¡ce 6-bitowy ci¡g binarny l. W idealnym przypadku ci¡g ten b¦dzie iden-

tyczny z jednym z ci¡gów ν(1), . . . ,ν(4) odpowiadaj¡cych klasom C1, . . . , C4, wskazuj¡c

jednoznacznie na klas¦ do której nale»y wektor wej±ciowy. Gdy ci¡g binarny l nie

jest zgodny z »adnym z ci¡gów C1, . . . , C4, wówczas klas¦ wektora x mo»na ustali¢,

znajduj¡c wektor ν(k) najbardziej �podobny� do wektora l.

Podobie«stwo wektorów mo»na oceni¢ posªuguj¡c si¦ metryk¡ Hamminga dH , wy-

znaczaj¡c¡ odlegªo±¢ mi¦dzy dwoma wektorami binarnymi w tzw. przestrzeni Ham-
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minga

dH(ν, l) =
N∑
i=1

[[νi 6= li]],

gdzie li jest i�tym wyrazem ci¡gu l.

Gdy ci¡g odpowiedzi klasy�katorów nie jest identyczny z »adnym z ci¡gów zwi¡-

zanych z klasami Ck1 , . . . , Ck4 . wówczas klas¦ wskazuje ten ci¡g, który ró»ni si¦ od

ci¡gu odpowiedzi klasy�katorów na najmniejszej liczbie pozycji, czyli jest najbli»szy

mu w sensie Hamminga

hECOC(x) = arg min
k

dH(ν(k), l).

Adaptacje algorytmu dziaªania klasy�katorów binarnych

W literaturze opisywane s¡ mody�kacje algorytmów klasy�kacji binarnej, pozwa-

laj¡ce na rozwi¡zanie problemu klasy�kacji wieloklasowej. Przykªadowo, istnieje wer-

sja algorytmu regresji liniowej oparta o przeksztaªcenie softmax ([1] str.209-210, [23]

str.119-122), umo»liwiaj¡ca klasy�kacj¦ wielowarto±ciow¡. Dla algorytmu wektorów

wspieraj¡cych (SVM) równie» zaproponowano mody�kacj¦, uogólniaj¡c¡ ten algorytm

na problem klasy�kacji wielowartosciowej [70].

2.4.5. Metody uczenia nienadzorowanego

Uczenie nienadzorowane jest metod¡ post¦powania pozwalaj¡c¡ na uzyskanie in-

formacji na temat pewnych regularno±ci wyst¦puj¡cych w danych wej±ciowych. W

uj¦ciu probabilistycznym uczenie nienadzorowane mo»na uzna¢ za ocen¡ wªa±ciwo±ci

rozkªadu p(X) losowego wektora X na podstawie zbioru {x1,x2, ...,xM} obserwacji

warto±ci tego wektora. W literaturze mo»na znale¹¢ liczne rozwi¡zania problemów

uczenia nienadzorowanego i przykªady ich zastosowa« [21], [68], [16].

Do metod uczenia nienadzorowanego zaliczane s¡ tak»e metody redukcji liczby wy-

miarów przestrzeni cech, w tym opisane wcze±niej metody PCA oraz LDA.

Kolejn¡ grup¦ stanowi¡ metody analizy skupie« (ang. Cluster Analysis). Przy-

kªadami metod nale»¡cych do tej grupy algorytmów jest algorytm klasteryzacji hie-

rarchicznej, algorytm k�±rednich (ang. k�means) oraz algorytm EM (ang. Expecta-

tion�Maximization).

Algorytm analizy skupie« wymaga wprowadzenia miary odmienno±ci wektorów

cech. Je»eli warto±ci elementów wektorów cech nale»¡ do zbioru liczb rzeczywistych

(o takich cechach mówimy, »e s¡ cechami typu ilo±ciowego), w charakterze miary od-
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mienno±ci mo»na przyj¡¢ jedn¡ z metryk, opisanych w rozdziale 2.4.4.1. Dla wektorów

zawieraj¡cych atrybuty typu ilo±ciowego mo»na tak»e zastosowa¢ inne miary, takie

jak miara bazuj¡ca na warto±ci wspóªczynnika korelacji atrybutów w poszczególnych

wektorach cech

dc(xi,xj) =

∑N
n=1 (xn,i − x̄i) (xn,j − x̄j)√∑N

n=1 (xn,i − x̄i)2
∑N

n=1 (xn,j − x̄j)2

gdzie x̄m jest ±redni¡ warto±ci atrybutów wektora xm = [x1,m, . . . , xn,m]T

x̄m =
1

N

N∑
n=1

xn,m.

Elementy wektora cech mog¡ równie» przyjmowa¢ warto±ci innych typów: porz¡d-

kowego i kategorycznego.

Warto±ci typu porz¡dkowego reprezentowane s¡ przez uporz¡dkowany zbiór o sko«-

czonej liczno±ci (przykªadem tego typu atrybutów mog¡ by¢ oceny szkolne, ocena ja-

ko±ci wyra»ona w skali zªy, kiepski, dobry, lepszy, znakomity, itp). Istnieje mo»liwo±¢

odwzorowania warto±ci tego typu w zbiór warto±ci typu ilo±ciowego. Mo»na to osi¡-

gn¡¢ przypisuj¡c kolejnym elementom zbioru porz¡dkowego kolejne liczby naturalne

poczynaj¡c od 1. Nast¦pnie, zakªadaj¡c »e przypisane elementowi typu porz¡dkowego

xm warto±ci przyjmuj¡ warto±ci z przedziaªu [1, P ], mo»na zast¡pi¢ je warto±ciami

x̃m ∈ [0, 1], dokonuj¡c podstawienia

x̃m =
xm − 1

P − 1
.

Atrybuty x̃m mog¡ by¢ traktowane w taki sam sposób jak atrybuty ilo±ciowe.

Warto±ci typu kategorycznego tak»e stanowi¡ zbiór o sko«czonej liczno±ci, jednak

elementy tego zbioru nie s¡ uporz¡dkowane. Przykªadem tego typy warto±ci mo»e by¢

barwa obiektu (np. szary, zielony, �oletowy). Jako miar¦ odmienno±ci dla atrybutów

typu kategorycznego mo»na wprowadzi¢ iloraz

d(xi,xj) =

∑N
n=1[[xn,i = xn,j]]

N
.

Korzystaj¡c z miary odmienno±ci cech mo»na zde�niowa¢ skalarn¡ miar¦ odmien-

no±ci obiektów
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D (xi,xj) =

∑N
n=1 αndn (xn,i, xn,j)∑N

n=1 αn
,

gdzie αn jest wag¡ n�tej cechy.

Zadaniem algorytmu klasteryzacji jest podziaª zbioru wej±ciowego na podzbiory,

nazywane klastrami. Sposób podziaªu zbioru na klastry powinien zapewni¢ speªnienie

warunku mówi¡cego, ze odmienno±¢ D dla dowolnych dwóch wektorów nale»¡cych

do tego samego klastra powinna by¢ mniejsza ni» odmienno±¢ dla dowolnych dwóch

wektorów nale»¡cych do dowolnych dwóch ró»nych klastrów.

W dalszych rozwa»aniach symbolem Ck b¦dzie oznaczany k�ty klaster, za± x(k)

oznacza¢ b¦dzie przynale»no±¢ wektora x klastra k.

2.4.5.1. Algorytm k�±rednich

Algorytm k�±rednich zostaª zaproponowany przez MacQueena w artykule [38]. Al-

gorytm k�±rednich jest iteracyjnym algorytmem, dziaªaj¡cym dla danych typu ilo±cio-

wego, dla których odmienno±¢ okre±lana jest za pomoc¡ kwadratu metryki euklidesowej

dm(x1,x2) =
N∑
n=1

(xn,1 − xn,2)2 .

Dla zbioru obserwacji (2.25) poszukiwany jest jego podziaª na K rozª¡cznych pod-

zbiorów (klastrów) {C1, ..., CK} = C. Do ka»dego z podzbiorów Ck nale»y Mk wekto-

rów Ck =
{

x
(k)
1 , . . .x

(k)
Mk

}
. Podzbiory tworzone s¡ w taki sposób, aby zminimalizowa¢

wyra»enie

K∑
k=1

Mk∑
m=1

dm
(
x(k)
m ,µk

)
,

gdzie µk oznacza ±redni¡ warto±¢ wektorów nale»¡cych do klastra Ck

µk =
1

Mk

Mk∑
m=1

x(k)
m ,

okre±lan¡ tak»e mianem centroidy klastra.

Algorytm k�±rednich wymaga podania parametrów K pocz¡tkowych centroid

µ1, . . . ,µK .
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W pierwszym kroku, dla ka»dego wektora zbioru ucz¡cego, algorytm wyznacza od-

legªo±ci, stosuj¡c metryk¦ dm, do ka»dej centroidy µk. Ka»dy wektor jest przypisywany

do klastra reprezentowanego przez najbli»sz¡ mu centroid¦.

W kroku drugim algorytm aktualizuje warto±ci centroid µ̄k dla ka»dego klastra Ck.

Krok pierwszy i drugi s¡ powtarzane do momentu, w którym centroidy nie zmieniaj¡

swojej warto±ci, lub gdy zmiany s¡ mniejsze od zadanej warto±ci progowej√√√√ K∑
k=1

∥∥∥µ(τ−1)
k − µ(τ)

k

∥∥∥2 6 ε, ε > 0,

gdzie µ(τ)
k oznacza warto±¢ centroidy dla klastra k w bie»¡cym kroku iteracji algorytmu,

natomiast µ(τ−1)
k oznacza warto±¢ odpowiednich centroid w kroku poprzednim.

Poniewa» wynik dziaªania algorytmu k�±rednich zale»y od warto±ci centroid po-

cz¡tkowych, istotnym zagadnieniem jest ustalenie ich warto±ci. Warto±ci pocz¡tkowe

centroid µ(0)
k mog¡ mie¢ warto±ci losowe, mog¡ by¢ wskazywane przez operatora, lub te»

mog¡ by¢ wyznaczane przez algorytmy takie, jak algorytm klasteryzacji hierarchicznej.

Przykªady metod wyznaczania parametrów pocz¡tkowych opisane zostaªy w pracy [31].

2.4.5.2. Algorytm EM

Algorytm EM jest algorytmem, pozwalaj¡cym na okre±lenie parametrów mieszaniny

Q dla K rozkªadów prawdopodobie«stwa q1(z), . . . , qk(z) tak zwanej zmiennej ukrytej

z = {z1, . . . , zM} , gdzie zm = [zm,1, . . . , zm,K ], takiej, »e

∀m
K∑
k=1

qk(zm,k) = 1.

Algorytm EM wyznacza mieszanin¦ Q, która maksymalizuje funkcj¦ wiarygodno±ci

L(Q) =
M∏
m=1

p(xm|Q),

lub, równowa»nie, tzw. logarytmiczn¡ funkcj¦ wiarygodno±ci

L (Q) =
M∑
m=1

ln (p (xm|Q)) .
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Poniewa» wynikiem dziaªania algorytmu jest maksymalizacja funkcji wiarygodno±ci,

z tego wzgl¦du algorytm bywa okre±lany mianem estymatora maksymalnej wiarygod-

no±ci (MLE, ang. Maximum Likelihood Estimator). Algorytm zostaª zaproponowany

w pracy [12].

Uwzgl¦dniaj¡c obecno±¢ zmiennych ukrytych z otrzymujemy logarytmiczn¡ funkcj¦

wiarygodno±ci w postaci

L (Q) =
M∑
m=1

ln (p (xm|Q)) =
M∑
m=1

ln
K∑
k=1

p (xm, zm,k|Q) .

Warto±¢ K odpowiada liczbie rozkªadów, co mo»e by¢ równie» interpretowane jako

liczba klas w zbiorze ucz¡cym.

Algorytm realizowany jest w dwóch, wykonywanych naprzemiennie, krokach. W pierw-

szym kroku dokonywana jest estymacja prawdopodobie«stw qk(zm,k).

W drugim kroku algorytmu wyznaczane jest maksimum logarytmicznej funkcji wia-

rygodno±ci

arg max
Q

[
M∑
m=1

K∑
k=1

qk(zm,k)ln [p (xm, zm,k|Q)]−
M∑
m=1

K∑
k=1

qk(zm,k)ln [qk(zm,k)]

]
=

arg max
Q

[
M∑
m=1

K∑
k=1

qk(zm,k)ln [p (xm, zm,k|Q)]

]
.

Dla niektórych rozkªadów q (np. dla rozkªadu gaussowskiego) istnieje mo»liwo±¢ wy-

znaczenia ich parametrów sposób analityczny.

W algorytmie EM wyznaczane s¡ parametry rozkªadów, których suma modeluje

dane wej±ciowe. Algorytm nie wyznacza klastrów (rozumianych jako podzbiory wekto-

rów), lecz znajduje parametry rozkªadów prawdopodobie«stwa.

2.4.5.3. Algorytmy klasteryzacji hierarchicznej

Algorytmy klasteryzacji hierarchicznej dziel¡ zbiór ucz¡cy (2.25) na podzbiory (na-

zywane klastrami), zgodnie z okre±lonymi kryteriami odmienno±ci. Istotn¡ cech¡ al-

gorytmów klasteryzacji hierarchicznej, odró»niaj¡c¡ je od algorytmu k�±rednich oraz

algorytmu EM, jest to, »e algorytmy te wymagaj¡ zde�niowania liczby klastrów, na-

tomiast w algorytmach klasteryzacji hierarchicznej liczba klastrów mo»e by¢ jednym

z rezultatów ich dziaªania. Ponadto, w przeciwie«stwie od algorytmu k�±rednich oraz
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algorytmu EM, dziaªanie algorytmu klasteryzacji hierarchicznej nie wymaga wprowa-

dzenia informacji o klastrach pocz¡tkowych.

Istniej¡ dwa podstawowe rodzaje algorytmów klasteryzacji hierarchicznej: algo-

rytmy dziel¡ce (algorytm typu �top�down�) oraz algorytmy ª¡cz¡ce (algorytm typu

�bottom�up�).

�Dziel¡cy� algorytm klasteryzacji hierarchicznej

Algorytm dziel¡cy klasteryzacji hierarchicznej dokonuje cyklicznego podziaªu istniej¡-

cych klastrów ([21] str. 507, 526�528). W ka»dym kroku dziaªania algorytmu wybierany

jest jeden z istniej¡cych klastrów, nast¦pnie klaster ten dzielony jest na dwa klastry

wynikowe. Podziaª dokonywany jest w sposób zapewniaj¡cy najwi¦ksz¡ odmienno±¢

klastrów wynikowych. Do podziaªu klastra mo»e zosta¢ wykorzystany np. algorytm

k�±rednich z k = 2.

Inna metoda podziaªu klastra jest dwuetapowa i polega na wyªonieniu z klastra

¹ródªowego klastra wynikowego. W pierwszym kroku tej metody znajdywany jest

taki elementu klastra ¹ródªowego, który posiada najwi¦ksz¡ ±redni¡ odmienno±¢ od

innych elementów tego klastra. Wyªoniony t¡ metod¡ element stanowi zal¡»ek klastra

wynikowego. Nast¦pnie do klastra wynikowego przenoszone s¡ te elementy klastra ¹ró-

dªowego, dla których ró»nica ±rednich odmienno±ci wzgl¦dem pozostaªych elementów

klastra ¹ródªowego i ±rednich odmienno±ci wzgl¦dem elementów klastra wynikowego

jest najwi¦ksza. Przenoszenie z klastra ¹ródªowego do klastra wynikowego przerywane

jest, gdy ró»nica ±rednich odmienno±ci staje si¦ ujemna.

Istotnym zagadnieniem w tej metodzie klasteryzacji jest sposób wyboru klastra,

który w danym kroku b¦dzie dzielony na dwie cz¦±ci. W literaturze mo»na znale¹¢

wiele takich kryteriów, spo±ród których mo»na wymieni¢ nast¦puj¡ce:

• liczba elementów klastra

Dn = |Ck| ,

• warto±¢ wariancji odlegªo±ci elementów klastra wzgl¦dem jego centroidy

Dσ =
1

|Ck|
∑

xm∈Ck

‖xm − µk‖2 , gdzie µk =
1

|Ck|
∑

xm∈Ck

xk,

• ±rednica klastra, zde�niowana jako

Dφ = maxxi,xj∈Ckd(xi,xj),
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• ±rednia odmienno±¢ pomi¦dzy wszystkimi elementami klastra

DD =
1(|Ck|
2

) |Ck|−1∑
i=1

|Ck|∑
j=i+1

d(xi,xj).

��¡cz¡cy� algorytm klasteryzacji hierarchicznej

��¡cz¡cy� algorytm klasteryzacji hierarchicznej jest równie» algorytmem pracuj¡cym

w sposób cykliczny. Algorytm ten ka»dym kroku wybiera i ª¡czy dwa klastry o naj-

mniejszej odmienno±ci ([21], str. 507,523�526). W pierwszym kroku algorytm traktuje

ka»dy wektor zbioru wej±ciowego jako jednoelementowy klaster. W miar¦ dziaªania

algorytmu tworzone klastry zawieraj¡ coraz wi¦ksze liczby elementów.

Stosuj¡c algorytm klasteryzacji opartej na ª¡czeniu nale»y wybra¢ metryk¦, sposób

oceny odmienno±ci klastrów oraz kryterium ko«ca oblicze«.

Opisywany algorytm klasteryzacji mo»e posªugiwa¢ si¦ m.in. metrykami opisanymi

w rozdziale 2.4.4.1.

Metody wyznaczania odmienno±ci klastrów

Odmienno±¢ klastrów mo»e by¢ ustalona na kilka sposobów. Jako podstawowe metody

wymieni¢ mo»na:

• najmniejsz¡ odlegªo±¢ mi¦dzy elementami klastrów (ang. single linkage) (Rys.

2.3A)

Di,j = minxo∈Ci,xp∈Cj d(xo,xp),

• najwi¦ksza odlegªo±¢ mi¦dzy elementami klastrów(ang. complete linkage) (Rys.

2.3B)

Di,j = maxxo∈Ci,xp∈Cj d(xo,xp),

• ±rednia odlegªo±¢ mi¦dzy elementami klastrów (ang. Unweighted Pair-Group Me-

thod using Arithmetic Averages, UPGMA)

Di,j =
1

|Ci| |Cj|
∑
xo∈Ci

∑
xp∈Cj

d(xo,xp),

• wa»ona ±rednia odlegªo±¢ mi¦dzy elementami klastrów (ang. Weighted Pair-Group

Method using Arithmetic averages, WPGMA),
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Rysunek 2.3. Metody ustalania odmienno±ci klastrów.

• odlegªo±¢ mi¦dzy centroidami klastrów (ang. Unweighted Pair-Group Method using

Centroids, UPGMC), stosowana praktycznie tylko dla metryki euklidesowej

Di,j = ‖µi − µj‖2 , gdzie µl =
1

Ml

Ml∑
m=1

x(l)
m ,

• wa»ona odlegªo±¢ mi¦dzy centroidami klastrów (ang. Weighted Pair-Group Me-

thod using Centroids, WPGMC), równie» maj¡ca zastosowanie tylko dla metryki

euklidesowej

Di,j = ‖µ̂i − µ̂j‖2 ,

gdzie centroida µp klastra p utworzonego z dwóch klastrów k i l, o centroidach

odpowiednio µk oraz µl, jest ±redni¡ arytmetyczn¡ centroid µk oraz µl

µp =
1

2
(µk + µl) .

• kryterium Warda, w którym miara podobie«stwa jest ustalana poprzez estymacje

wariancji elementów klastra.

Istnieje wiele sposobów okre±lania odmienno±ci klastrów. Najcz¦±ciej bazuj¡ one na

okre±lonych metrykach zde�niowanych w przestrzeni cech.

��¡cz¡cy� algorytm klasteryzacji hierarchicznej mo»e zako«czy¢ swoje dziaªanie,

gdy speªniony zostanie jeden z nast¦puj¡cych przykªadowych warunków:
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• osi¡gni¦ta zostanie zaªo»ona liczba klastrów,

• kolejny krok spowoduje, i» parametry klastrów przestan¡ speªnia¢ zaªo»one kryteria

(np. przekroczona zostanie warto±¢ wariancji elementów klastra),

• kolejny krok spowoduje przekroczenie zaªo»onych relacji mi¦dzy klastrami (np.

przekroczenie zaªo»onej maksymalnej warto±ci odmienno±ci ).

Dla obydwu rodzajów algorytmów (�ª¡cz¡cego� i �dziel¡cego�) w ka»dym kroku ich

dziaªania utworzone klastry stanowi¡ rozª¡czne zbiory zawieraj¡ce wektory ze zbioru

ucz¡cego.





Rozdziaª 3

Algorytm wyszukuj¡cy teksty w obrazach

scen naturalnych

Opracowuj¡c algorytm wyszukuj¡cy napisy w obrazach scen naturalnych musimy

liczy¢ si¦ z pewnym poziomem bª¦dów wyst¦puj¡cych podczas poszukiwania liter lub

cyfr w obrazie. Algorytm wyszukuj¡cy b¦dzie rozpoznawaª jako znaki pewne elementy

obrazu, które cho¢ znakami nie s¡, to jednak s¡ od nich nieodró»nialne. Mo»na ocze-

kiwa¢, i» najcz¦±ciej popeªniane bª¦dy b¦d¡ polegaªy na niewªa±ciwym rozpoznaniu

okr¦gów jako litery �O�, odcinków prostych linii jako litery �I�, oraz innych obiektów,

posiadaj¡cych ksztaªt zbli»ony do litery. Przykªady artefaktów literopodobnych poka-

zano na rysunku 3.1.

Podczas konstruowania algorytmu lokalizuj¡cego i rozpoznaj¡cego tekst w obrazach

scen naturalnych wyªoniªa si¦ kwestia dokªadno±ci dziaªania algorytmu, czyli skutecz-

no±ci lokalizacji tekstu, oraz dopuszczalnej liczby artefaktów, kwali�kowanych bª¦dnie

jako tekst. Przyj¦to zaªo»enie, i» mniejszym problemem jest bª¦dna kwali�kacja ar-

tefaktów jako napisów, ni» pomini¦cie cz¦±ci napisów w wyniku zbyt restrykcyjnych

reguª rozpoznawania.

Zbiory artefaktów, bª¦dnie zakwali�kowane jako tekst, mo»na stosunkowo ªatwo

rozpozna¢ i wyeliminowa¢ po ich przetworzeniu przez OCR (ang. Optical Character

Recognition), za± bª¡d polegaj¡cy na omyªkowym wyeliminowaniu napisu mo»e by¢

usuni¦ty dopiero poprzez wykonanie kolejnej rejestracji i/lub przetworzenia obrazu.

Nale»y tak»e zauwa»y¢, »e analiza OCR b¦dzie prowadzona jedynie dla niewielkich

fragmentów obrazu, a jej rezultatem b¦d¡ krótkie ci¡gi znaków. Dzi¦ki temu nawet

dla znacznej liczby wytypowanych przez algorytm fragmentów obrazu ¹ródªowego czas

potrzebny na przeprowadzanie analizy OCR b¦dzie krótki.
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Obraz oryginalny Obraz po segmentacji Artefakt literopodobny

Obraz oryginalny Obraz po segmentacji Artefakt literopodobny

Rysunek 3.1. Przykªady powstawania artefaktów literopodobnych.

3.1. Proponowana metoda wyszukiwania tekstu w obrazie

Algorytm opisany w rozprawie jest rozwini¦ciem metody przedstawionej w pracach

[52] oraz [51]. Proponowany algorytm wyszukiwania tekstu w obrazie skªada si¦ z

pi¦ciu zasadniczych kroków, do których nale»¡:

1) segmentacja obrazu (rozdziaª 3.2),

2) wyznaczenie cech segmentów (rozdziaª 3.3),

3) eliminacja segmentów nie b¦d¡cych odwzorowaniem znaków (rozdziaª 3.4),

4) analiza kontekstowa, w wyniku której powstaj¡ ªa«cuchy segmentów mog¡ce

stanowi¢ linie tekstu (rozdziaª 3.5),

5) korekcja orientacji wskazanych fragmentów obrazu i ich binaryzacja (rozdziaª

3.6).

Rezultatem dziaªania algorytmu jest zbiór monochromatycznych obrazów, które

przetwarzane s¡ za pomoc¡ metod OCR. Program komputerowy, za pomoc¡ którego

testowany byª opisywany algorytm wyposa»ony zostaª w mechanizm OCR �Tesseract�

[61] z podstawowym zbiorem danych o znakach.

Podczas prac nad algorytmem lokalizuj¡cym napisy w obrazach wykorzystywana

byªa biblioteka Armadillo [57], sªu»¡ca do wykonywania operacji macierzowych.

3.2. Segmentacja obrazu

Wi¦kszo±¢ napisów spotykanych w naszym otoczeniu skªada si¦ z liter i cyfr umiesz-

czonych na tle dobranym w sposób umo»liwiaj¡cy ªatwe odczytanie ich tre±ci. Zwykle
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wszystkie litery tekstu maj¡ t¦ sam¡ barw¦, co czyni informacj¦ o barwie istotn¡ ce-

ch¡, pomocn¡ podczas lokalizowania napisów. Z tego powodu opracowana metoda

segmentacji zachowuje jak najwi¦cej informacji o barwie elementów obrazu.

Segmentacja obrazu jest z reguªy procesem zajmuj¡cym du»o czasu i wymagaj¡cym

znacznych zasobów komputera. Proponowany algorytm zapewnia kompromis pomi¦-

dzy dokªadno±ci¡ odwzorowania ksztaªtów obiektów przetwarzanego obrazu, a czasem

przetwarzania.

Opracowana na potrzeby lokalizacji napisów w obrazie metoda segmentacji obrazu

jest odmian¡ algorytmu segmentacji przez rozrost obszaru, opisywanego szeroko w lite-

raturze [54]. W opracowanej metodzie segmentacji dopuszczono mo»liwo±¢ pojawienia

si¦ obszarów, które nie nale»¡ do »adnego segmentu.

Prezentowany algorytm skªada si¦ z nast¦puj¡cych kroków:

1. Konwersja barwy obrazu ¹ródªowego do modelu CIELAB,

2. Utworzenie obrazu kraw¦dzi na podstawie skªadowej L∗ modelu CIELAB,

3. Wyrównanie histogramów skªadowych L∗, a∗ oraz b∗ z ograniczeniem liczby pozio-

mów do warto±ci 32,

4. Utworzenie trójwymiarowego histogramu obrazu z pomini¦ciem pikseli znajduj¡-

cych si¦ na kraw¦dziach,

5. Znalezienie barwy odpowiadaj¡cej maksimum histogramu,

6. Znalezienie w obrazie pikseli o barwie odpowiadaj¡cej maksimum histogramu i wy-

korzystanie ich jako pikseli zarodkowych. Do piksela zarodkowego doª¡czane s¡

piksele speªniaj¡ce kryterium podobie«stwa, jednocze±nie zmniejszana jest odpo-

wiadaj¡c¡ barwie piksela warto±¢ histogramu (o ile doª¡czony piksel nie znajduje

si¦ na kraw¦dzi),

7. Zako«czenie dziaªania w przypadku, gdy wszystkie warto±ci histogramu zostaªy

wyzerowane; w przeciwnym razie powrót do kroku 5,

8. Obliczanie ±rednich parametrów opisuj¡cych barw¦ otrzymanych segmentów,

9. �¡czenie ze sob¡ s¡siaduj¡cych maªych segmentów, lub maªych segmentów przyle-

gaj¡cych do segmentów du»ych, o ile speªniaj¡ one okre±lone kryteria podobie«stwa.

Krok 1

Poniewa» obrazy ¹ródªowe rejestrowane przez aparaty i wykorzystywane podczas pracy,

byªy obrazami z barw¡ kodowan¡ w systemie RGB, w pierwszym kroku przeprowadzana

byªa ich konwersja do modelu barw CIELAB. Model kodowania barwy CIELAB po-

zwala na niezale»n¡ interpretacj¦ informacji o jasno±ci i o barwie. Jest to istotna cecha
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tego modelu, gdy» znaki w napisach z reguªy maj¡ na caªej powierzchni ten sam kolor,

mog¡ natomiast mie¢ ró»n¡ jasno±¢, wynikaj¡c¡ z nierównomiernego o±wietlenia sceny.

Krok 2

Obraz kraw¦dziowy utworzony jest ze skªadowej L∗ przy u»yciu �ltru Sobela o czterech

j¡drach splotu:

Hx =

1 0 −1

2 0 −2

1 0 −1

 Hy =

 1 2 1

0 0 0

−1 −2 −1

 Hl =

 0 1 2

−1 0 1

−2 −1 0

 Hr =

2 1 0

1 0 −1

0 −1 −2


Odpowied¹ �ltru jest funkcj¡ splotów j¡der z otoczeniem przetwarzanego piksela o

rozmiarach 3x3 piksele:

EL∗ =
√

(Hx ⊗ A3x3)2 + (Hy ⊗ A3x3)2 + (Hl ⊗ A3x3)2 + (Hr ⊗ A3x3)2

gdzie ⊗ oznacza operacj¦ splotu, za± A3x3 jest otoczeniem skªadowej L∗ przetwarzanego
piksela o wymiarach 3 na 3 piksele.

Podobne operacje wykonywane s¡ dla skªadowych a∗ oraz b∗, a ich wynikiem s¡

maksymalne warto±ci uzyskane dla ka»dej skªadowej modelu CIELAB.

Podczas pracy nad algorytmem segmentacji testowana byªa równie» metoda, wy-

korzystuj¡ce �ltr Laplace'a, jednak �ltr Sobela byª mniej wra»liwy na szum obrazu.

Piksele, dla których wielko±¢ E przekracza okre±lon¡ warto±¢ progow¡ uznawane

s¡ za nale»¡ce do kraw¦dzi. Na podstawie przeprowadzonych eksperymentów wybrany

zostaª próg o warto±ci 100, zapewniaj¡cy dobre uwydatnienie kraw¦dzi bez nadmiernego

wzmacniania szumu obrazu.

Krok 3

Trzeci krok algorytmu ma na celu przetworzenie obrazu w taki sposób, aby zmniej-

szy¢ rozmiary tablicy przechowuj¡cej trójwymiarowy histogram obrazu. Rozmiary tej

tablicy, utworzonej wprost z nieprzetworzonego obrazu ¹ródªowego (lub co najwy»ej

przetransformowanego do docelowego modelu kodowania koloru), uniemo»liwiaj¡ jej

praktyczne wykorzystanie. Przyjmuj¡c, i» ka»da skªadowa opisuj¡ca barw¦ piksela

mo»e przyjmowa¢ 256 ró»nych warto±ci, otrzymujemy histogram b¦d¡cy tabel¡ skªa-

daj¡c¡ si¦ z 16777216 elementów. Z kolei w typowych obrazach fotogra�cznych rzadko

mo»na rozró»ni¢ wi¦cej ni» 100-150 tysi¦cy ró»nych kolorów. Dlatego dla obrazu L*a*b*
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dokonuje si¦ wyrównania histogramu poª¡czonego z ograniczeniem zakresu warto±ci do

przedziaªu [0, 31], dla ka»dej z jego skªadowych. Paleta tak przetworzonego obrazu

mo»e si¦ skªada¢ z 32768 ró»nych kolorów, przy zachowaniu kolorystycznej rozró»nial-

no±ci elementów obrazu. Dla ¹ródªowego obrazu monochromatycznego Iz (poszcze-

gólne skªadowe obrazu barwnego mo»na traktowa¢ jak obrazy monochromatyczne)

oszacowanie prawdopodobie«stwo pojawienia si¦ piksela o warto±ci jasno±ci e wynosi

gIz(e) = ne/n, gdzie ne jest liczb¡ pikseli o jasno±ci e, za± n jest caªkowit¡ liczb¡ pikseli

obrazu.

Na podstawie funkcji g(e) mo»na oszacowa¢ dystrybuant¦ jasno±ci obrazu

P (e) =
e∑
j=0

g(j).

Dla obrazu o wyrównanym histogramie P (e) jest liniow¡ funkcj¡ zmiennej e, o staªym

nachyleniu charakterystyki. Je»eli jasno±ci pikseli takiego obrazu mieszcz¡ si¦ w prze-

dziale [0, E), wówczas nachylenie to wynosi E−1 (co równie» odpowiada warto±ci, któr¡

dla wszystkich warto±ci e przyjmuje wyrównany histogram hIe(e) ), za± P (E − 1) = 1.

Wyrównanie histogramu obrazu polega na znalezieniu odwzorowania T , przeksztaª-

caj¡cego obraz Iz (¹ródªowy) w obraz wynikowy Ie :

Ie = T (Iz).

Dla obrazu ¹ródªowego Iz i odpowiadaj¡cego mu obrazu Ie mo»na napisa¢ równanie

wi¡»¡ce oszacowanie dystrybuanty obrazu ¹ródªowego z oszacowaniem dystrybuanty

obrazu wynikowego
k∑
e=0

gIz(e) =
l∑

e=0

gIe(e).

dzi¦ki któremu mo»liwe jest odwzorowanie histogramu obrazu ¹ródªowego w histogram

obrazu wynikowego. Uwzgl¦dniaj¡c fakt, i» histogram wyrównany ma dla wszystkich

argumentów staª¡ warto±¢ mo»na stwierdzi¢, i»

kE−1 =
l∑

e=0

gIz(e)⇒ k = E
l∑

e=0

gIz(e)⇒ k =
E

n

l∑
e=0

ne.

Powy»sze wyra»enie pozwala na okre±lenie odwzorowania jasno±ci pikseli obrazu ¹ró-

dªowego w jasno±ci pikseli obrazu o wyrównanym histogramie.
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Krok 4

W czwartym kroku dla obrazu CIELAB uzyskanego w kroku poprzednim tworzony jest

trójwymiarowy histogram. Proces tworzenia trójwymiarowego histogramu uwzgl¦dnia

obraz kraw¦dziowy otrzymany w kroku 2. Piksele, które znajduj¡ si¦ na kraw¦dziach

s¡ podczas tworzenia histogramu pomijane, co powoduje »e cz¦±¢ pikseli znajduj¡cych

si¦ w obszarach kraw¦dziowych nie jest przyª¡czana do »adnego z segmentów. Je»eli

znajd¡ si¦ one w obszarze zlokalizowanym jako tekst, to zostan¡ poddane przetwarzaniu

podczas operacji binaryzacji, opisanej w rozdziale 3.6.2.2.

Krok 5

Krok pi¡ty jest pocz¡tkiem iteracyjnej procedury tworzenia segmentów. W tym kroku

wyznaczana jest maksymalna warto±¢ trójwymiarowego histogramu, utworzonego w

kroku czwartym. Warto±ci L∗, a∗ oraz b∗ odpowiadaj¡ce temu maksimum decyduj¡ o

wyborze pikseli zarodkowych.

Krok 6

W szóstym kroku w obrazie o wyrównanych histogramach znajdywane s¡ te piksele,

których parametry L∗, a∗, oraz b∗ odpowiadaj¡ maksimum histogramu i które nie

znajduj¡ si¦ na wykrytych w kroku drugim kraw¦dziach. Algorytm odpowiada algo-

rytmowi segmentacji przez rozrost, opisanemu w rozdziale (2.3.2.3). Kryterium wzrostu

segmentów jest dostatecznie maªa odlegªo±¢ w przestrzeni kolorystycznej CIEALB pik-

sela doª¡czanego p od piksela zarodkowego pz oraz speªnienie przez doª¡czany piksel

kryterium s¡siedztwa wzgl¦dem pikseli nale»¡cych do segmentu. Do oceny odlegªo±ci

w przestrzeni CIELAB przyj¦ta zostaªa uogólniona metryka taksówkowa:

d(p, pz) = 2 · |L∗p − L∗pz |+ |a
∗
p − a∗pz |+ |b

∗
p − b∗pz |.

Ustalony eksperymentalnie wspóªczynnik 2 dla skªadowej L∗ pozwala na lepsze wy-

odr¦bnienie szczegóªów obrazu. Piksel speªniaj¡cy kryterium s¡siedztwa musi nale»e¢

do 4�s¡siedztwa piksela nale»¡cego do segmentu, tzn. musi si¦ znajdowa¢ powy»ej,

poni»ej, z prawej b¡d¹ z prawej strony piksela, który nale»y do segmentu.

Doª¡czanie pikseli do tworzonego segmentu prowadzone jest dopóty, dopóki war-

to±¢ d(p, pz) nie przekroczy progu dmax. Podczas prac nad algorytmem segmentacji

stwierdzono, »e w przypadku tworzenia segmentów dobrze oddaj¡cych ksztaªt maªych

obiektów korzystne s¡ warto±ci progu dmax wi¦ksze, ni» warto±ci tego progu dla ob-

szarów obrazu odpowiadaj¡cych du»ym obiektom. Poniewa» wielko±¢ segmentu nie
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jest znana przed jego utworzeniem, jako wska¹nik wielko±ci obiektu przyj¦ta zostaªa

warto±¢ maksimum histogramu pmax i od warto±ci tego maksimum uzale»niona zostaªa

warto±¢ progu dmax:

dmax =


cd pmax > pd

cm + (pmax − pm) cm−cd
pm−pd

pm > pmax > pd

cm pmax 6 pm

.

Parametry cd, cm, pd oraz pm zapewniaj¡ce dobre wyniki segmentacji, to znaczy takie,

które umo»liwiaj¡ zachowanie ksztaªtu maªych elementów obrazu, zale»¡ od jako±ci

przetwarzanego obrazu (poziomu szumu, stopie« rozmycia obrazu). Dla obrazów, które

nie byªy mody�kowane przed segmentacj¡ ustalono nast¦puj¡ce warto±ci parametrów:

cd = 5, cm = 14, pm = 100, pd = 10000.

Uzale»nienie progu dmax od warto±ci maksimum trójwymiarowego histogramu pmax
pozwoliªo na popraw¦ wyników segmentacji w dwóch istotnych aspektach:

1. Uzyskano lepsze odwzorowanie drobnych elementów obrazu,

2. Ograniczono liczb¦ segmentów skªadaj¡cych si¦ z pikseli znajduj¡cym si¦ na kraw¦-

dziach obrazu, o warto±ciach poni»ej ustalonego progu reakcji dla �ltru kraw¦dzio-

wego. W obrazie fotogra�cznym piksele le»¡ce na kraw¦dziach obszarów posiadaj¡

parametry o warto±ciach po±rednie wzgl¦dem parametrów pikseli le»¡cych w obsza-

rach jednorodnych. Spowodowane jest to rozmyciem obrazu wprowadzanym przez

ukªad optyczny, b¡d¹ powodowanym przez ruch aparatu i/lub elementu sceny, oraz

artefaktami powstaªymi w wyniku rekonstrukcji kolorów i przetwarzania obrazu

przez aparat. Algorytm segmentacji mo»e potraktowa¢ zbiory takich pikseli jako

odr¦bne segmenty.

Dla obrazów, których rozmiar byª redukowany przed segmentacj¡ (obrazy takie stoso-

wane byªy podczas testów porównawczych opisywanego algorytmu) dobr¡ jako±¢ seg-

mentacji uzyskano przyjmuj¡c staª¡ warto±¢ dmax = 8. Jest to spowodowane tym, »e

redukcja rozmiaru zmniejsza poziom szumu (z uwagi na swój dolnopasmowy charak-

ter). Ponadto redukcja rozmiaru zmniejsza ró»nice w jako±ci obrazu (zauwa»alne np. w

stopniu rozmycia kraw¦dzi) wyst¦puj¡ce w poszczególnych skªadowych kolorystycznych

(co jest gªównie konsekwencj¡ obecno±ci �ltru mozaikowego w torze optycznym aparatu

oraz algorytmów rekonstrukcji barwy wbudowanych w aparat).

W trakcie tworzenia segmentów, a tak»e po zako«czeniu caªego procesu gromadzone

s¡ informacje dotycz¡ce liczby pikseli zawartych w segmencie, oraz ±rednich parame-
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trów skªadowych kolorystycznych dla obszaru zajmowanego przez segment, zarówno

dla obrazu ¹ródªowego RGB, jak i dla obrazu CIELAB (bez wyrównanego histogramu

i z wyrównanym histogramem).

Krok 7

Dla ka»dego utworzonego w kroku szóstym segmentu obliczane i zachowywane s¡ nie-

które parametry opisuj¡ce ten segment, takie jak: liczba pikseli, minimalne i maksy-

malne warto±ci wspóªrz¦dnych, wspóªrz¦dne geometrycznego ±rodka ci¦»ko±ci, ±redni

kolor pikseli nale»¡cych do segmentu (RGB oraz L*a*b*) .

Krok 8

W kroku siódmym dokonywane jest ª¡czenie tych segmentów, które do siebie przyle-

gaj¡ i posiadaj¡ podobne parametry kolorystyczne. W tym celu tworzona jest tablica,

okre±laj¡ca przyleganie par segmentów. Nast¦pnie, w oparciu o zawarto±¢ tej tabeli,

tworzone s¡ zbiory segmentów o podobnych parametrach kolorystycznych. Podobie«-

stwo kolorystyczne ustalone zostaªo za pomoc¡ jasno±ci L∗(z modelu CIELAB � przed

wyrównaniem histogramu) oraz warto±ci odcienia S i nasycenia H (z modelu HSV �

równie» przed wyrównaniem histogramu).

Parametry modelu HSV ustalane s¡ na podstawie warto±ci ±redniego koloru RGB

wyznaczonego dla segmentu. Wyznaczane s¡ minimalne i maksymalne warto±ci skªa-

dowych R, G oraz B, oraz skªadowa V

cmax = max(R,G,B)

cmin = min(R,G,B)

V = cmax − cmin.

Gdy V = 0, wówczas skªadowe H oraz S równie» przyjmuj¡ warto±¢ 0. W przeciw-

nym razie wyznaczana jest warto±¢ skªadowej S

S = cmax/V

oraz warto±ci pomocnicze

dr = [(V −R)/6 + V/2] /V

dg = [(V −G)/6 + V/2] /V

db = [(V −B)/6 + V/2] /V.
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Warto±ci pomocnicze wykorzystywane s¡ do ustalenia warto±ci skªadowej H. Je»eli

cmax = R wówczas H = db − dg, gdy cmax = G, wówczas H = dr − db + 1/3, gdy za±

cmax = B, wówczas H = dg − dr + 2/3. Ostatecznie warto±¢ H ograniczana jest do

przedziaªu [0, 1] poprzez zwi¦kszenie jej o 1, gdy jest ona ujemna, lub zmniejszenie o 1,

gdy jest ona wi¦ksza od jedno±ci.

Przyj¦cie nietypowego zestawu parametrów kolorystycznych uªatwiªo eksperymen-

talne ustalenie kryterium ª¡czenia segmentów. Dwa segmenty O1 oraz O2 s¡ ª¡czone

je»eli speªniaj¡ warunek

3(L∗O1
− L∗O2

)2 + 3(SO1 − SO2)
2 + 2(HO1 −HO2)

2 < 10,

czyli wówczas, gdy ª¡czna ró»nica pomi¦dzy jasno±ci¡, nasyceniem oraz odcieniem seg-

mentów jest maªa.

Dodatkowo, dla dwóch segmentów O1 i O2, z których jeden jest maªy (do 10 pikseli)

i znajduje si¦ wewn¡trz drugiego, ª¡czenia dokonuje si¦ gdy speªnione jest kryterium

ró»nicy jasno±ci

∣∣L∗O1
− L∗O2

∣∣ < 100.

Dzi¦ki temu kryterium usuwane s¡ segmenty b¦d¡ce odwzorowaniem drobnych uszko-

dze« na powierzchni wi¦kszych obiektów.

3.3. Wydobywanie i wybór cech

Wyszukanie napisów w obrazie podzielonym na segmenty wymaga obliczenia i przy-

pisania segmentom cech, pozwalaj¡cych na ocen¦ ich podobie«stwa do znaków. Podczas

prac nad algorytmem zaimplementowano mechanizmy obliczania szeregu cech, zarówno

znanych z literatury [28], [54], [48], jak i wªasnych, opartych na cechach charaktery-

stycznych dla ksztaªtu znaków [49], [36].

W obrazach scen naturalnych zarejestrowane obiekty mog¡ by¢ rozmieszczone w spo-

sób przypadkowy, a tak»e mog¡ by¢ odwzorowane niemal w dowolnej skali. Dlatego

wybrane zostaªy cechy wykazuj¡ce si¦ brakiem wra»liwo±ci na przesuni¦cie, skalowanie

i orientacj¦, b¡d¹ te» sposób obliczania warto±ci danej cechy zostaª zmody�kowany

w taki sposób, aby uczyni¢ ja niezmiennicz¡.
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3.3.1. Normalizacja cech wzgl¦dem obrotu i skalowania

Cz¦±¢ cech wykorzystywanych przez algorytm wyszukiwania napisów w obrazie jest

niewra»liwa na obrót i skalowanie (np. momenty HU i momenty Zernike), jednak

w przypadku wielu innych cech niezb¦dna byªa normalizacja.

W pocz¡tkowej fazie prac nad algorytmem przyj¦to normalizacj¦ wzgl¦dem prosto-

k¡ta opisanego na segmencie, o bokach równolegªych do kraw¦dzi obrazu. Niestety, ta

metoda obarczona byªa du»ym bª¦dem, gdy» znaki cz¦sto nie le»¡ wzdªu» linii równo-

legªych do kraw¦dzi obrazu, czy to ze wzgl¦du na sposób wykonania napisu, czy te»

w wyniku znieksztaªce« powstaªych podczas wykonywania zdj¦cia. W celu rozwi¡zania

tego problemu do normalizacji niektórych cech wykorzystano parametry minimalnego

prostok¡ta opisanego na analizowanym obiekcie, o dowolnej orientacji wzgl¦dem kra-

w¦dzi obrazu.

W literaturze mo»na znale¹¢ metody wyszukiwania minimalnego prostok¡ta opisa-

nego na obszarze. S¡ to najcz¦±ciej metody oparte na badaniu warto±ci momentów

obszaru [62], lub jego osi gªównych [8], [7], [74]. Metody te znajduj¡ minimalny prosto-

k¡t zawieraj¡cy obszar, okre±laj¡c jednocze±nie jego powierzchni¦ i orientacj¦. Oparcie

metody wyznaczania orientacji minimalnego prostok¡ta na momentach powoduje, »e

wynik analizy zale»ny jest nie tylko od obrysu obszaru, ale i od tego, co znajduje si¦

we wn¦trzu analizowanego obiektu. W rezultacie metoda mo»e dawa¢ bª¦dne wyniki,

je»eli we wn¦trzu obiektu znajduj¡ si¦ �dziury�.

W proponowanym algorytmie okre±lania minimalnego prostok¡ta opisanego na seg-

mencie zastosowano metod¦, pozwalaj¡c¡ na zbadanie zale»no±ci wielko±ci opisanego

prostok¡ta od jego orientacji (k¡ta obrotu). Wynikiem jest funkcja zale»no±ci po-

wierzchni minimalnego prostok¡ta od k¡ta, dana w postaci stabelaryzowanej. Taka

posta¢ funkcji pozwala na okre±lenie liczby jej minimów a tak»e umo»liwia znalezienie

minimalnego prostok¡ta. Poniewa» liczba minimów wspomnianej funkcji niesie rów-

nie» pewn¡ informacj¦ o ksztaªcie badanego obszaru, jest ona wykorzystana jako jedna

z cech opisuj¡cych analizowany segment.

3.3.1.1. Iteracyjny algorytm wyznaczania minimalnego prostok¡ta

opisanego na segmencie

Algorytm wyznaczania minimalnego prostok¡ta opisanego na segmencie cyklicznie

wyznacza powierzchni¦ prostok¡ta obróconego pod okre±lonym k¡tem. Przyj¦to, i»

b¦d¡ to k¡ty od 0◦ do 89◦, wybierane z krokiem 1◦.
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W trakcie prac nad algorytmem wyszukiwania napisów w obrazie sprawdzono dwa

podej±cia do wyznaczania powierzchni minimalnego prostok¡ta. Pierwsze podej±cie

polegaªo na poszukiwaniu dyskretnych (tzn. �kre±lonych� na analizowanym obrazie),

nachylonych pod okre±lonymi k¡tami, odcinków stycznych do analizowanego obszaru.

W drugim podej±ciu wykorzystano informacje o pikselach znajduj¡cych si¦ na kraw¦dzi

analizowanego obaszaru.

Pierwsza metoda, dzi¦ki zastosowaniu algorytmu Bresenhama [4] do kre±lenia bo-

ków prostok¡ta, dziaªaªa z zadowalaj¡c¡ szybko±ci¡. Problemem byªy znaczne bª¦dy

otrzymywanych warto±ci funkcji oraz liczne zakªócenia jej przebiegu. Algorytm wy-

znaczania powierzchni prostok¡ta dokonywaª stopniowego zbli»ania kolejnych boków

prostok¡ta do analizowanego obszaru, przerywaj¡c dziaªanie, gdy co najmniej jeden

piksel zbli»anej linii nale»aª do analizowanego segmentu. Linie takie byªy uznawane

za styczne do segmentu. Poniewa» zarówno brzeg segmentu jak linia utworzone byªy

z pikseli, a zatem nie byªy �gªadkie�, nieznaczne zmiany k¡ta powodowaªy du»e zmiany

warto±ci wyznaczanej powierzchni. Dokªadno±¢ algorytmu pogarszaª dodatkowo fakt,

i» w wielu wypadkach mo»e istnie¢ kilka �dyskretnych� linii ª¡cz¡cych dwa punkty.

W drugim podej±ciu do problemu wyznaczania minimalnego prostok¡ta przyj¦to, i»

piksele tworz¡ce obraz s¡ kwadratami o boku jednostkowej dªugo±ci. Mo»na zatem mó-

wi¢ o �wierzchoªkach� pikseli i okre±la¢ wspóªrz¦dne tych �wierzchoªków�. Przyjmijmy,

»e wspóªrz¦dne piksela p(l1, l2) maj¡ warto±ci (l1 − 0, 5, l2 − 0, 5), (l1 + 0, 5, l2 − 0, 5),

(l1− 0, 5, l2 + 0, 5) oraz (l1 + 0, 5, l2 + 0, 5), i opisuj¡ poªo»enie odpowiednio wierzchoª-

ków: górnego�lewego, górnego�prawego, dolnego�lewego oraz dolnego�prawego. W

pierwszym kroku opisywanego algorytmu na badanym segmencie opisywany jest pro-

stok¡t o bokach równolegªych do kraw¦dzi obrazu i wyznaczane s¡ wspóªrz¦dne wierz-

choªków tego prostok¡ta. Nast¦pnie tworzone s¡ cztery listy, zawieraj¡ce wspóªrz¦dne

�wierzchoªków� tych pikseli, które stanowi¡ naro»niki analizowanego obiektu. Listy

grupuj¡ piksele zgodnie z geometryczn¡ lokalizacj¡ odpowiadaj¡cych im naro»ników

obiektu, oznaczanych symbolami tl (górny-lewy), tr (górny-prawy), bl (dolny-lewy) i br
(dolny-prawy) (rys. 3.2). Piksel mo»e zosta¢ umieszczony na dwóch listach je»eli jego

dwa �wierzchoªki� s¡ jednocze±nie naro»nikami analizowanego ksztaªtu (dla przykªadu

zilustrowanego na rysunku 3.2 jest to piksel bl,r). Ten krok algorytmu wykonywany

jest tylko jeden raz dla analizowanego segmentu.

Nast¦pnie algorytm wyznacza parametry czterech prostych (Ptl, Ptr, Pbl, Pbr) prze-

chodz¡cych przez wierzchoªki prostok¡ta opisanego na segmencie, nachylonych pod

zadanym k¡tem (dla przykªadu z rys 3.2 s¡ to k¡ty ok. 39, 53◦i 129, 53◦). Proste



106 Rozdziaª 3. Algorytm wyszukuj¡cy teksty w obrazach scen naturalnych

prostokąt opisany na segmencie 
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dla danego kąta
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przechodzącej przez wierzchołek

prostokąta opisanego na segmencie
od wierzchołka piksela narożnikowego 

Ptl

Ptr

Pbl

Pbr

Rysunek 3.2. Wyznaczanie minimalnego prostok¡ta opisanego na segmencie dla danego k¡ta.

te wyznaczaj¡ orientacj¦ boków wyznaczanego minimalnego prostok¡ta opisanego na

segmencie dla zadanego k¡ta.

W kolejnym kroku algorytm wyszukuje na li±cie zawieraj¡cej wspóªrz¦dne wierz-

choªków pikseli tl t¦ wspóªrz¦dn¡, która wskazuje punkt znajduj¡cy si¦ najbli»ej prostej

Ptl. Prosta równolegª¡ do Ptl, przechodz¡ca przez ten punkt, zawiera w sobie jeden

z boków najmniejszego prostok¡ta o zadanej orientacji, opisanego na segmencie. Ana-

logiczne operacje powtarzane s¡ dla prostych Ptr, Pbl, Pbr i odpowiadaj¡cych im list

�wierzchoªków� pikseli. Proste Ptr, Pbl, Pbr wyznaczaj¡ minimalny prostok¡t opisany

na segmencie.

Algorytm tworzy tablic¦ wspóªrz¦dnych wierzchoªków prostok¡ta w funkcji k¡ta

dla wszystkich zadanych k¡tów. Wspóªrz¦dne wierzchoªków pozwalaj¡ na obliczenie

dªugo±ci boków oraz powierzchni prostok¡tów w funkcji k¡ta obrotu prostok¡ta.

Nast¦pnym etapem jest wyznaczenie k¡ta, dla którego prostok¡t ma minimaln¡

powierzchni¦ a nast¦pnie okre±lenie tej powierzchni. Na podstawie wcze±niej wyzna-

czonych wspóªrz¦dnych wierzchoªków prostok¡tów, tworzona jest tabela powierzchni

minimalnych prostok¡tów w funkcji k¡ta obrotu S(αr) . W praktyce okazaªo si¦, »e

wyznaczenie minimum funkcji S(αr) poprzez wyznaczenie jej globalnego minimum na

podstawie warto±ci tabeli powierzchni minimalnych prostok¡tów nie daje zadowala-

j¡cych wyników. Stwierdzono, i» dla pewnego rodzaju obiektów nie mo»na wskaza¢
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�wyra¹nego� minimum a dla innych wyst¦powaªo wiele minimów o bardzo zbli»onych

warto±ciach. Ciekawym przykªadem jest znak �A� w przypadku u»ycia czcionki Times

New Roman. Dla tego znaku stwierdzono wyst¦powanie trzech minimów, o identycz-

nych warto±ciach, oddalonych od siebie w tabeli wielko±ci prostok¡tów o ok. 45◦.

Ponadto okazaªo si¦, »e pomimo braku widocznego �gªównego� minimum w przebiegu

funkcji opisuj¡cej zale»no±¢ powierzchni minimalnego prostok¡ta od k¡ta orientacji,

mo»na bez problemu wskaza¢ miejsca wyst¦powania maksimum. Z wy»ej opisanego

powodu najpierw wyznaczane s¡ maksima funkcji S(αr), poprzez analiz¦ przebiegu

aproksymacji wielomianowych jej pierwszej oraz drugiej pochodnej. Nast¦pnie, po

wyznaczeniu maksimów, minima znajdywane s¡ jako najmniejsze warto±ci funkcji ulo-

kowane pomi¦dzy jej maksimami.

W celu wygªadzenia funkcji S(αr) oraz wyeliminowania wpªywu zakªóce« na wynik

analizy przebiegu tej funkcji, posªu»ono si¦ aproksymacj¡ wielomianow¡. Przebieg

funkcji S(αr) oraz przebieg jej pierwszej i drugiej pochodnej aproksymowany jest za

pomoc¡ wielomianów Savitzkiego�Golaya [58] � odpowiednie warto±ci przechowywane

s¡ w postaci tablic i oznaczone odpowiednio symbolami S̃(αr), S̃ ′(αr) oraz S̃ ′′(αr).

Z wªasno±ci przebiegu funkcji wiadomo, »e jej maksima znajduj¡ si¦ w punktach, w

których speªnione s¡ dwa warunki: 1. pierwsza pochodna badanej funkcji jest równa

zero, 2. druga pochodna funkcji jest ujemna.

W praktyce okazuje si¦, »e speªnienie pierwszego z wymienionych warunków przez

wyznaczon¡ metodami numerycznymi pochodn¡ (czyli S̃ ′(αr) = 0) jest bardzo maªo

prawdopodobne. Dlatego w proponowanym algorytmie przyj¦to, i» dla k¡ta αr, b¦d¡-

cego miejscem wyst¦powania maksimum, pierwszy z wymienionych warunków musi by¢

speªniony, b¡d¹ te» wielomian S̃ ′(αr) aproksymuj¡cy pochodn¡ funkcji musi w s¡siedz-

twie k¡ta αr zmienia¢ znak � co oznacza, »e ma miejsce zale»no±¢ S̃ ′(αr)S̃ ′(αr +1) < 0,

gdzie αr +1 jest �nast¦pn¡� wzgl¦dem αr warto±ci¡ k¡ta w tabeli warto±ci pochodnych.

Warunki, które musz¡ by¢ speªnione aby mo»na byªo uzna¢, »e funkcja S̃(αr) osi¡ga w

punkcie αr swoje maksimum maj¡ wi¦c posta¢

S̃ ′(αr)S̃
′(αr + 1) 6 0, S̃ ′′(αr) < 0.

Zale»no±¢ powierzchni minimalnego prostok¡ta opisanego na segmencie od kata obrotu

tego prostok¡ta jest zale»no±ci¡ okresow¡, o okresie równym 90◦. Podobny charakter

maj¡ tabele zawieraj¡ce warto±ci S̃(αr) , S̃ ′(αr) oraz S̃ ′′(αr). Dlatego, gdy αr odpo-

wiada ostatnim warto±ciom w tabelach funkcji i jej pochodnych, to αr + 1 odpowiada
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pierwszym warto±ciom z tych tabel. Opisana metoda wyznaczania maksimów posiada

osobliw¡ wªa±ciwo±¢ polegaj¡c¡ na tym, »e dla pewnych przebiegów funkcji (charakte-

ryzuj¡cych si¦ powolnymi zmianami warto±ci i brakiem �wyra¹nych� ekstremów) okre-

±lone wy»ej warunki wyst¦powania maksimum nie s¡ speªnione w »adnym punkcie.

Nie stanowi to istotnego problemu, a sposób post¦powania w przypadku takich funkcji

omówiono w dalszej cz¦±ci opisu metody wyznaczania ekstremów.

W wyniku analizy przebiegu funkcji S̃(αr) mo»na otrzyma¢ znaczn¡ liczb¦ ekstre-

mów lokalnych. Ograniczeniu ich liczby sªu»¡ dodatkowe kryteria, porównuj¡ce war-

to±ci poszczególnych ekstremów z ekstremum globalnym. Kryteria te pozwalaj¡ ma

wyznaczenie ekstremów �podobnych� do ekstremów globalnych badanej funkcji. Wpro-

wadzono dwa kryteria okre±laj¡ce �podobne� ekstrema � jedno dla minimum funkcji

oraz jedno dla jej maksimum.

Kryterium, które musz¡ speªnia¢ �podobne� minima jest warunek numeryczny, okre-

±laj¡cy podobie«stwo warto±ci poszczególnych minimów do minimum globalnego

(Smink − Smin)/Smin 6 εsmin (3.1)

gdzie εsmin jest progiem okre±laj¡cym podobie«stwo warto±ci minimów, Smin jest mi-

nimum globalnym funkcji S̃(αr), a Smink oznacza k�te minimum. Jako εsmin przyj¦to

warto±¢ 0,025.

Podobnie okre±lone kryterium musz¡ speªni¢ maksima lokalne, aby zostaªy uznane

za �podobne�. Kryterium to opisuje nierówno±¢

(Smax − Smaxk)/Smax 6 εsmax (3.2)

gdzie Smax jest maksimum globalnym funkcji S̃(αr), a Smaxk oznacza k�te maksimum.

Jako εsmax równie» przyj¦to warto±¢ 0,025.

Wyró»niono nast¦puj¡ce przypadki wyst¦powania minimów i maksimów przebiegu

powierzchni minimalnego prostok¡ta opisanego na segmencie w funkcji kata jego orien-

tacji:

1. podane warunki wyst¦powania maksimum dla danej funkcji S̃ (αr) nie s¡ speªnione

dla »adnej warto±ci k¡ta,

2. wyst¦puje jedno minimum Smin (jest to minimum globalne, inne minima nie wy-

st¦puj¡, b¡d¹ nie speªniaj¡ kryterium (3.1)),

3. wyst¦puj¡ dwa minima speªniaj¡ce kryterium (3.1),
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4. wyst¦puj¡ co najmniej trzy minima speªniaj¡ce kryterium (3.1) oraz co najmniej

dwa maksima speªniaj¡ce warunek (3.2),

5. wyst¦puj¡ co najmniej trzy minima speªniaj¡ce kryterium (3.1) oraz jedno maksi-

mum, speªniaj¡ce warunek (3.2).

W zale»no±ci od sytuacji, algorytm realizuje odpowiedni schemat post¦powania.

W pierwszej z wymienionych sytuacji jako k¡t nachylenia minimalnego prostok¡ta

uznawana jest warto±¢ 0 (prostok¡t o bokach równolegªych do kraw¦dzi obrazu), za±

jako liczb¦ minimów dla danego segmentu zapami¦tana jest warto±¢ 0. Takie zdarzenie

jest maªo prawdopodobne, a jego wyst¡pienie jest skutkiem maªych zmian S (αr) w

funkcji k¡ta αr (np. gdy analizowany obiekt ma ksztaªt okr¦gu).

W sytuacji opisanej w drugim punkcie, jako k¡t nachylenia minimalnego prostok¡ta

przyjmowany jest k¡t odpowiadaj¡cy znalezionemu minimum, za± liczba minimów dla

danego segmentu przyjmuje warto±¢ 1.

Sytuacja opisana w punkcie 3 prowadzi do zapisania informacji o odpowiednio

dwóch k¡tach nachylenia prostok¡ta odpowiadaj¡cych minimum funkcji i liczbie wy-

znaczonych minimów równej 2.

Gdy algorytm stwierdzi, i» sytuacja odpowiada tej opisanej w punkcie 4, wówczas

zapisywana jest informacja o trzech k¡tach nachylenia prostok¡ta, dla których funkcja

S̃ (αr) przyjmuje warto±ci najmniejsze, za± liczba minimów ustalana jest na 3.

Sytuacj¦ opisan¡ w punkcie 5 napotkano w przypadku niektórych liter, w tym

wspomnianej wcze±niej litery �A� o kroju Times New Roman. Dla takich znaków

wyst¦puje wprawdzie kilka minimów (zbli»onych warto±ci¡ do minimum globalnego)

funkcji S̃(αr), ale mo»na stwierdzi¢ »e wyst¦puje tylko jednego maksimum S̃(αmax)

speªniaj¡ce warunek (3.2), wyst¦puj¡ce dla minimalnego prostok¡ta nachylonego pod

k¡tem αmax ≈ 45◦ do linii wyznaczonej przez podstaw¦ litery. Wówczas spo±ród mini-

mów speªniaj¡cych warunek (3.1) wybierane s¡ minima le»¡ce w dwóch przedziaªach w

otoczeniu k¡tów αmax+45◦ i αmax−45◦. Zakres otocze« ustalony zostaª na ±15◦. Gdy

w badanym przedziale wyst¦puje co najmniej jedno minimum, to zapami¦tywana jest

warto±¢ k¡ta dla minimum o najmniejszej warto±ci. W rezultacie algorytm zapami¦tuje

maksymalnie dwie warto±ci k¡tów odpowiadaj¡cych minimom i liczb¦ minimów równ¡

1 lub 2. Je±li w »adnym z przedziaªów nie wyst¡piªo minimum, wówczas zapisywana jest

warto±¢ k¡ta odpowiadaj¡ca minimum globalnemu i liczba okre±laj¡ca liczb¦ minimów

jest równa 1.

Do normalizacji niektórych cech zastosowanych w algorytmie wyszukiwania napisów

wykorzystywana jest powierzchnia, obwód oraz k¡t obrotu minimalnego prostok¡ta.
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Ponadto k¡ty nachylenia prostok¡tów o minimalnych powierzchniach wykorzystywane

s¡ jako dane pocz¡tkowe dla metody wyznaczaj¡cej cech¦ opisan¡ w rozdziale 3.3.4,

bazuj¡c¡ na przekrojach obszaru. Algorytm wyznaczania opisanej tam cechy dokonuje

równie» ostatecznego wyboru k¡ta nachylenia minimalnego prostok¡ta, w sytuacji, gdy

liczba minimów wskazanych przez algorytm poszukuj¡cy minimalnego prostok¡ta jest

wi¦ksza ni» jeden.

3.3.2. Podstawowe cechy geometryczne

Do tej grupy mo»na zaliczy¢ parametry, które s¡ stosunkowo ªatwe do wyznacze-

nia. Podczas opracowywania algorytmu wykorzystane zostaªy nast¦puj¡ce podstawowe

cechy ksztaªtu:

• powierzchnia segmentu � wyra»ona w pikselach,

• unormowana powierzchnia segmentu � stosunek powierzchni segmentu do powierz-

chni minimalnego prostok¡ta opisanego na segmencie,

• obwód segmentu � oszacowanie obwodu segmentu przeprowadzone w oparciu o ana-

liz¦ poªo»enia i s¡siedztwa pikseli brzegowych. Piksele traktowane s¡ jak kwadraty

o boku jednostkowej dªugo±ci. Ka»dy z pikseli brzegowych ma 1, 2 lub 3 kraw¦dzie

brzegowe, czyli te, które stanowi¡ brzeg segmentu. Poniewa» segmenty tworzone

s¡ w oparciu o 4�s¡siedztwo, piksel nale»¡cy do segmentu skªadaj¡cego si¦ z wi¦cej

ni» jednego piksela nie mo»e mie¢ 4 kraw¦dzi brzegowych. Liczba kraw¦dzi brzego-

wych pozwala na oszacowanie obwodu analizowanego segmentu, z wykorzystaniem

formuªy

lO = p1 + p2 · 1, 41 + p3 · 2, 4 (3.3)

gdzie p1, p2 i p3 to liczba pikseli segmentu, posiadaj¡cych odpowiednio 1, 2 lub 3

kraw¦dzie brzegowe.

• stosunek obwodu segmentu do pierwiastka pola powierzchni (liczby pikseli) seg-

mentu,

• stosunek obwodu segmentu do pierwiastka powierzchni minimalnego prostok¡ta opi-

sanego na segmencie,

• stosunek obwodu segmentu do obwodu minimalnego prostok¡ta opisanego na seg-

mencie,

• stosunek dªugo±ci boków minimalnego prostok¡ta opisanego na segmencie,

• dªugo±¢ krótszego boku minimalnego prostok¡ta opisanego na segmencie,

• dªugo±¢ dªu»szego boku minimalnego prostok¡ta opisanego na segmencie.
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3.3.3. Momenty

Zbiór cech generowanych dla segmentów analizowanych przez algorytm lokalizacji

napisów w obrazie zawiera tak»e momenty Hu oraz momenty Zernike. Momenty Hu to

zestaw 7 wspóªczynników, niezmienniczych wzgl¦dem przesuni¦cia, obrotów i skalowa-

nia, zaproponowanych w 1961 r. w pracy [24]. Momenty Zernike s¡ wspóªczynnikami

odwzorowania obrazu w zbiór ortogonalnych wielomianów Zernike [73].

3.3.3.1. Momenty HU

Momenty Hu to zbiór siedmiu momentów, powstaªy w oparciu o teori¦ inwariantów

algebraicznych. Podstaw¦ stanowi¡ konwencjonalne momenty centralne, w przypadku

obszarów ci¡gªych okre±lone wyra»eniem

µpq =

ˆ ∞
−∞

ˆ ∞
−∞

(u1 − u1)p(u2 − u2)qp(u1, u2)du1du2

gdzie ū1 =
m10

m00

, ū2 =
m01

m00

, mpq =

ˆ ∞
−∞

ˆ ∞
−∞

up1u
q
2p(u1, u2)dxdy

za± p(u1, u2) jest funkcj¡ przynale»no±ci punktu o wspóªrz¦dnych (u1, u2) do obszaru

O, dla którego wyznaczany jest moment

p(u1, u2) =

I(u1, u2) je»eli punkt o wspóªrzednych (u1, u2) ∈ O

0 w przeciwnym wypadku.

Dla przypadku dyskretnego wzory przyjmuj¡ posta¢

µpq =
∞∑

l1=−∞

∞∑
l2=−∞

(l1 − l1)p(l2 − l2)qp(l1, l2)

gdzie: l̄1 =
m10

m00

, l̄2 =
m01

m00

, mpq =
∞∑
−∞

∞∑
−∞

lp1l
q
2p(l1, l2)

gdzie p(l1, l2) jest funkcj¡ przynale»no±ci punktu o wspóªrz¦dnych (l1, l2) do obszaru

O, dla którego wyznaczany jest moment

p(l1, l2) =

1 je»eli punkt o wspóªrzednych (l1, l2) ∈ O

0 w przeciwnym wypadku.

Momenty centralne stanowi¡ podstaw¦ do wyznaczenia momentów Hu:
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HU1 = µ20 + µ02

HU2 = (µ20 − µ02)
2 + 4µ2

11

HU3 = (µ30 − 3µ12) + (3µ12 − µ03)
2

HU4 = (µ30 + µ12)
2 + (µ21 − µ03)

2

HU5 = (µ30 − 3µ12)(µ30 + µ12)
[
(µ30 + µ12)

2 − 3(µ21 + µ03)
2
]

+

(3µ21 − µ03)(µ21 + µ03)
[
3(µ30 + µ12)

2 − (µ21 + µ03)
2
]

HU6 = (3µ21 − µ03)
[
(µ30 + µ12)

2 − (µ21 + µ03)
2
]

+ 4µ11[(µ30 + µ12)(µ21 − µ03)]

HU7 = (3µ21 − µ03)(µ30 + µ12)[(µ30 + µ12)
2 − 3(µ21 + µ03)

2]−

(µ30 − 3µ12)(µ21 + µ03)[3(µ30 + µ12)
2 − (µ21 + µ03)

2]

Momenty te s¡ niezmiennicze wzgl¦dem translacji (co zapewnione jest dzi¦ki wyko-

rzystaniu do ich wyznaczania momentów centralnych [24]), a tak»e wzgl¦dem obrotu i

skalowania. Moment HU7 jest ponadto niezmienniczy wzgl¦dem tzw. znieksztaªcenia

±cinaj¡cego (które przeksztaªca prostok¡t w równolegªobok).

Momenty Hu cz¦sto wykorzystywane s¡ jako wspóªczynniki ksztaªtu w rozpozna-

waniu obrazów, w tym do rozpoznawania liter [9],[25],[30].

3.3.3.2. Momenty Zernike

Momenty Zernike bazuj¡ na wielomianach Zernike, opisanych przez Fritza Ze-

rnike w 1934 r. i wykorzystanych do opisu znieksztaªcenia czoªa fali w obrazowaniu

kontrastowo-fazowym.

Wielomiany Zernike s¡ wielomianami ortogonalnymi. Z reguªy wielomiany Zernike

de�niowane s¡ w biegunowym ukªadzie wspóªrz¦dnych (ρ, θ), gdzie ρ jest wspóªrz¦dn¡

promieniow¡ o warto±ciach nale»¡cych do przedziaªu od 0 do 1, za± θ jest wspóªrz¦dn¡

k¡tow¡, przyjmuj¡c¡ warto±ci z przedziaªu [0, 2π). Ka»dy wielomian skªada si¦ z trzech

elementów: wspóªczynnika normalizuj¡cego, wielomianowego skªadnika zale»nego od

wspóªrz¦dnej promieniowej oraz skªadnika okresowego, zale»nego od wspóªrz¦dnej k¡-

towej.

Ponadto wielomian opisuj¡ dwie zmienne indeksuj¡ce: zmienna n okre±laj¡ca rz¡d

wielomianu, oraz zmienna m okre±laj¡ca cz¦stotliwo±¢ dla skªadnika k¡towego.

Ogóln¡ posta¢ wielomianu Zernike mo»na opisa¢ wyra»eniem:
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Zm
n (ρ, θ) = Nm

n R
m
n (ρ)ejnθ; n ∈ N, −n 6 m 6 n

Skªadow¡ zale»na od promienia Rm
n (ρ) opisuje wyra»enie:

Rm
n (ρ) =


∑(n−|m|)/2

s=0
(−1)s(n−s)!

s![0,5(n+|m|)−s]![0.5(n−|m|)−s]!ρ
n−2s dla n parzystych

0 dla n nieparzystych

Wspóªczynnik normalizacyjny obliczany jest za pomoc¡ wyra»enia Nm
n =

√
2(n+ 1)

1 + δ(m)
,

gdzie δ(m) jest delt¡ Kroneckera (równ¡ 1 dla m = 0, dla pozostaªych m równ¡ 0).

Momenty Zernike okre±lane s¡ wyra»eniem

Amn =
m+ 1

π

ˆ 2π

θ=0

ˆ 1

ρ=0

f(ρ, θ) [Zm
m(ρ, θ)]? dρdθ

gdzie f(ρ, θ) jest funkcj¡ w biegunowym ukªadzie wspóªrz¦dnych, dla których wyzna-

czany jest moment, za± [Zm
n (ρ, θ)]? = Z−mn (ρ, θ). Granice caªkowania wyznaczaj¡ koªo

o promieniu jednostkowym.

Analizowany obiekt musi zosta¢ odwzorowany do wn¦trza okr¦gu o promieniu jed-

nostkowym. Je»eli moment Zernike jest wyznaczany dla obrazu binarnego, wówczas

mo»e by¢ on wyznaczony z wykorzystaniem funkcji przynale»no±ci pikseli do obszaru:

Zm
n =

n+ 1

λN

N−1∑
l1=0

N−1∑
l2=0

p(l1, l2)[Z
m
n (l1, l2)]

? =
n+ 1

λN

N−1∑
l1=0

N−1∑
l2=0

p(l1, l2)R
m
n (ρl1l2)e

−jnθl1l2

gdzie N jest liczb¡ pikseli odpowiadaj¡cych ±rednicy okr¦gu jednostkowego, za± λN

jest wspóªczynnikiem normalizuj¡cym, odpowiadaj¡cym powierzchni koªa o promieniu

jednostkowym, wyra»onej w pikselach. Funkcja p(l1, l2) jest funkcj¡ okre±laj¡c¡ przy-

nale»no±¢ piksela do analizowanego segmentu; k¡t θl1l2 i promie« ρl1l2 okre±lane s¡ na

podstawie wspóªrz¦dnych l1 i l2

θl1l2 = arctg

(
N − 1− 2l2
2l1 −N + 1

)
ρl1l2 =

√
(2l1 −N + 1)2 + (N − 1− 2l2)2

N
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Momenty Zernike s¡ niezmiennicze wzgl¦dem translacji i skalowania. Bardzo istotn¡

cech¡ momentów Zernike, z punktu widzenia poszukiwania znaków w obrazie, jest

niezmienniczo±¢ ich moduªu ze wzgl¦du na obrót.

W literaturze mo»na znale¹¢ szereg przykªadów wykorzystania momentów Zernike

do rozpoznawania obiektów, w tym liter [28].

3.3.4. Inne cechy

W trakcie prac nad lokalizacj¡ i ekstrakcj¡ napisów zarejestrowanych w obrazach

scen naturalnych przeprowadzono próby wykorzystania innych, specy�cznych cech,

umo»liwiaj¡cych rozpoznawanie znaków i napisów. Algorytmy wyznaczania warto±ci

tych cech opracowano w taki sposób, aby umo»liwi¢ lokalizacj¦ napisów na podstawie

pewnych charakterystycznych dla znaków wªa±ciwo±ci.

3.3.4.1. Mapowanie maksymalnego kwadratu, analiza szeroko±ci rylca i

statystyka pokrycia maksymalnymi kwadratami

Mapowanie maksymalnego kwadratu i analiza szeroko±ci rylca opisana zostaªa w

pracy [35].

Algorytm mapowania maksymalnego kwadratu wyznacza statystyczny rozkªad mi-

nimalnych odlegªo±ci pikseli obiektu od pikseli do niego nie nale»¡cych. Dla znaków

(liter i cyfr) ten rozkªad powinien by¢ zbli»ony do równomiernego.

Analiza szeroko±ci rylca oparta jest na innych wªa±ciwo±ciach znaków. Znaki al-

fanumeryczne zapisane r¦k¡ czªowieka, b¡d¹ te» wydrukowane, mo»na � z pewnym

przybli»eniem � uzna¢ za obiekty b¦d¡ce ±ladem rylca o staªej ±rednicy. Okre±lenie

tej ±rednicy, jej wariancji wzdªu» trajektorii ruchu rylca, a tak»e samej dªugo±ci tej

trajektorii mo»e by¢ miar¡ podobie«stwa ksztaªtu badanego obiektu do znaku.

Statystyka pokrycia maksymalnymi kwadratami przydziela ka»demu pikselowi war-

to±¢ odpowiadaj¡c¡ dªugo±ci boku najwi¦kszego kwadratu zawieraj¡cego ten piksel i za-

wartego w caªo±ci w analizowanym obiekcie. Rozrzut warto±ci przypisanych pikselom

wokóª warto±ci ±redniej mo»e stanowi¢ miar¦ podobie«stwa do znaku.

Ostatnia z omówionych metod zostaªa zaimplementowana w algorytmie wyszuki-

wania napisów w obrazie, jednak jej zastosowanie do obrazów poddanych segmentacji

przy u»yciu algorytmu opisanego w rozdziale 3.2 nie daªo po»¡danych wyników.
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A
B

Rysunek 3.3. Zasada tworzenia elementów histogramu.

3.3.4.2. Analiza ksztaªtu rylca

Ta cecha opiera si¦ na spostrze»eniu, i» wi¦kszo±¢ znaków, dla wi¦kszo±ci krojów

pisma, ma tak¡ posta¢, jakby byªy utworzone przez ±lad rylca. Ko«cówka rylca mo»e

mie¢ ksztaªt prostok¡ta lub elipsy i mo»e by¢ ró»nie zorientowana w stosunku do pod-

stawy znaku, jednak k¡t nachylenia rylca jest zazwyczaj staªy dla caªego znaku. Gdyby

mo»liwe byªo odtworzenie ksztaªtu ko«cówki rylca dla danego obiektu, to mogªoby to

by¢ poszlak¡ wskazuj¡c¡, »e jest on znakiem. Ponadto parametry rylca powinny by¢

podobne dla wszystkich znaków nale»¡cych do jednego kroju czcionki, co byªoby uªa-

twieniem w poszukiwaniu napisów. Cecha ta zostaªa zaproponowana w pracy autora

[50].

Algorytm analizuj¡cy ksztaªt rylca próbuje wpisa¢ w analizowany segment okr¦gi,

styczne do jego kraw¦dzi w punktach le»¡cych symetrycznie po obu stronach ±rodka

okr¦gu � czyli znajduj¡cych si¦ na prostej przechodz¡cej przez ±rodek okr¦gu. Je»eli

taki okr¡g zostaje znaleziony, zapisywana jest jego ±rednica oraz k¡t, jaki tworzy z kra-

w¦dzi¡ obrazu prosta przechodz¡ca przez punkty styczno±ci i ±rodek okr¦gu. W sytuacji

przedstawionej na rys. 3.3 okr¡g A zostanie wliczony do histogramu, natomiast okr¡g

B � nie. W algorytmie analizuj¡cym ksztaªt rylca przyj¦to, i» piksel jest kwadratem

o boku jednostkowej dªugo±ci, za± dªugo±¢ promienia i wspóªrz¦dne ±rodków okr¦gów

okre±lane s¡ z dokªadno±ci¡ 0,5 piksela. W wyniku dziaªania algorytmu otrzymujemy

dwuwymiarowy histogram, za pomoc¡ którego mo»na ustali¢ parametry ksztaªtu rylca,

traktowanego jako elipsa (tj. jego orientacj¦ oraz dªugo±ci obu osi).

Dla przykªadowego napisu �NEPTUN� dwuwymiarowy histogram pokazano na rys.

3.4. W celu unormowania wyników dziaªania algorytmu, wielko±¢ rylca jest dzielona

przez dªugo±¢ dªu»szego boku prostok¡ta opisanego na analizowanym segmencie (o
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Kąt prostej przechodzącej przez środek okręgu i punkty styczności

Rysunek 3.4. Przykªadowy histogram ksztaªtu rylca dla napisu i artefaktów.

bokach równolegªych do kraw¦dzi obrazu). K¡t mo»e przyjmowa¢ 8 warto±ci, od 0◦

do 180◦ z odst¦pem 22, 5◦, za± ±rednica rylca � 24 warto±ci (od 1/24 do 1 z odst¦pem

1/24). Wi¦kszej warto±ci histogramu odpowiada wi¦ksza jasno±¢ punktu. Segmenty

b¦d¡ce znakami lub obiektami powstaªymi przez poª¡czenie dwóch lub wi¦kszej liczby

znaków, maj¡ z reguªy 1, 2 lub 3 wyra¹ne maksima, dla ±rednicy rylca mniejszej od

12/24. Z kolei segmenty nie b¦d¡ce znakami maj¡ cz¦sto liczne maksima rozrzucone

po caªej powierzchni histogramu (co ±wiadczy o braku uporz¡dkowania linii tworz¡cych

analizowany obiekt) lub wyra¹ny zbiór maksimów dla ±rednicy równej 1/24 (co ±wiad-

czy o obecno±ci wielu bardzo cienkich linii tworz¡cych obiekt). Cecha ta nie zostaªa

wykorzystana z powodu problemów z utrat¡ czytelno±ci histogramu wraz ze zmniej-

szaniem si¦ analizowanych obiektów. Problemy mogªy by¢ równie» spowodowany maª¡

dokªadno±ci¡ aproksymacji okr¦gów wpisywanych w analizowany obszar przez obiekty

skªadaj¡ce si¦ z pikseli.

3.3.4.3. Analiza przekrojów

Kolejna cecha oparta jest na wynikach analizy przekrojów badanego segmentu.

Aby zminimalizowa¢ wra»liwo±¢ metody na orientacj¦, przekroje prowadzone s¡

wzdªu» linii równolegªych do boków minimalnego prostok¡ta opisanego na analizo-

wanym segmencie. Metoda znajdowania minimalnego prostok¡ta zostaªa opisana w

rozdziale 3.3.1.1. Je»eli metoda wyznaczania minimalnego prostok¡ta wskazuje wi¦cej

ni» jeden taki prostok¡t, wówczas analiza przekrojów prowadzona jest dla wszystkich

wyznaczonych k¡tów, a ostateczny k¡t minimalnego prostok¡ta wybierany jest na pod-

stawie porównania wyników analizy przekrojów.
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analizowany kształt

przykładowe linie wykonywanych przekrojów

prostokąt o minimalnej powierzchni 
opisany na analizowanym kształcie

linia pikseli początkowych dla przekrojów

Rysunek 3.5. Ilustracja sposobu tworzenia przekrojów.

Rysunek 3.2 ilustruje sposób tworzenia linii, wzdªu» których prowadzone s¡ ko-

lejne linie przekrojów (w tym przypadku równolegle do krótszego boku minimalnego

prostok¡ta).

Najpierw algorytm wyznacza wspóªrz¦dne pikseli, które s¡ wierzchoªkami minimal-

nego prostok¡ta opisanego na segemncie. Piksele te wyznaczaj¡ ko«ce odcinków dys-

kretnych, b¦d¡cych zbiorem pikseli pocz¡tkowych dla linii wykonywanych przekrojów.

Nast¦pnie z ka»dego piksela nale»¡cego do zbioru pikseli pocz¡tkowych, wyprowadzana

jest linia, wzdªu» której analizowane s¡ kolejne przekroje. Linia ta jest prostopadªa do

odcinka tworzonego przez zbiór pikseli pocz¡tkowych.

Zaproponowany algorytm analizuje m.in. liczb¦ przej±¢ obiekt�tªo (zwan¡ dalej

liczb¡ przej±¢) wzdªu» linii przekroju. Na rysunku wyst¡pienie przej±cia obiekt-tªo

zostaªo zaznaczone strzaªkami.

Piksele b¦d¡ce pocz¡tkami linii wzdªu» których wykonywane s¡ przekroje tworzone

s¡ w oparciu o algorytm Bresenhama [4], zapewniaj¡cy du»¡ szybko±¢ wykonywania

operacji.
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Podczas wykonywania przekroju gromadzone s¡ informacje o parametrach, takich

jak:

• liczba kraw¦dzi obiektu wyst¦puj¡cych na linii przekroju,

• liczba pikseli linii przekroju zawartych w analizowanym ksztaªcie,

• grubo±ci konturów obszaru �przecinanych� przez kolejne linie przekrojów.

Liczba kraw¦dzi obiektu wyst¦puj¡cych na linii przekroju

Obserwuj¡c ksztaªty ró»nych liter i cyfr mo»na zauwa»y¢, »e liczba kraw¦dzi znaku,

które mo»na napotka¢ prowadz¡c linie równolegªe do boków prostok¡ta opisanego na

tym znaku, nie powinna by¢ wi¦ksza od 8 dla linii równolegªych i 6 dla linii pro-

stopadªych do wierszy tekstu. Poniewa» orientacja wierszy tekstu nie jest znana w

momencie dokonywania przekrojów, dlatego kierunki prowadzenia linii s¡ wyznaczane

przez kierunki boków minimalnego prostok¡ta opisanego na segmencie.

Oznaczmy liczb¦ przej±¢ w i�tej linii w kierunku równolegªym do krótszego boku

minimalnego prostok¡ta symbolem lHi , za± w kierunku prostopadªym dªu»szego boku

tego prostok¡ta symbolem lVi .

Algorytm gromadzi dane o liczbie przej±¢ dla ka»dej linii przekroju w postaci dwóch

ci¡gów:LH =
{
lH1 , l

H
2 , l

H
3 , . . . , l

H
PH

}
i LV =

{
lV1 , l

V
2 , l

V
3 , . . . , l

V
PV

}
.

Je»eli liczba przej±¢ w linii przekracza warto±¢ 7, to kolejne przej±cia nie s¡ zliczane,

co prowadzi do ograniczenia zakresu warto±ci elementów do przedziaªu [0, 7].

Nast¦pnie na podstawie ci¡gów LH i LV tworzone s¡ macierze TH i T V o rozmiarach

8x8. Ka»dy element tij tych macierzy oznacza prawdopodobie«stwo wyst¡pienia linii

przekroju, odpowiadaj¡cej wyrazowi ci¡gu lk, w której wykryto i przej±¢ obiekt-tªo, po

której nast¦puje linia odpowiadaj¡ca wyrazowi ci¡gu lk+1, w której wykryto j przej±¢

obiekt-tªo. Tak uzyskane macierze prawdopodobie«stw s¡ podstaw¡ do uzyskania ma-

cierzy przej±¢ w postaci trójk¡tnej oraz uproszczonej macierzy przej±¢.

Macierz przej±¢ w postaci trójk¡tnej

Elementy macierzy prawdopodobie«stw T wyznaczane s¡ na podstawie list L. Dla

ka»dej listy L mo»na wyznaczy¢ warto±ci sij za pomoc¡ wyra»enia

sij =
P−1∑
p=1

[[lp = i]][[lp+1 = j]], (3.4)
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gdzie P jest liczb¡ przekrojów dokonanych w danym kierunku, i, j, l ∈ [0, 7]. Warto±¢

ti,j opisuje wyra»enie

tij =
sij∑7

i1=0

∑7
j1=0 si1j1

. (3.5)

Prawdopodobie«stwa wyznaczone podan¡ metod¡ wykazuj¡ si¦ wra»liwo±ci¡ na ko-

lejno±¢ wykonywania przekrojów. Przykªadowo, dla du»ej litery �B�, macierz prawdo-

podobie«stw dla pionowych przekrojów zale»na jest od tego, czy kolejne przekroje

s¡ wykonywane od lewej czy te» od prawej strony litery. Poniewa» orientacja znaku

oceniana jest na podstawie orientacji minimalnego prostok¡ta opisanego na segmencie,

istnieje ryzyko, i» dla niektórych znaków przekroje b¦d¡ wykonywane w innej kolejno-

±ci ni» dla innych. Aby wyeliminowa¢ wra»liwo±¢ metody na kolejno±¢ wykonywania

przekrojów, do elementów macierzy prawdopodobie«stw znajduj¡cych si¦ pod gªówn¡

przek¡tna macierzy dodawane s¡ elementy symetryczne wzgl¦dem gªównej przek¡tnej

∀i<j t(t)ij = tij + tji, (3.6)

z cz¦±¢ macierz znajduj¡cej si¦ powy»ej gªównej przek¡tnej jest odrzucana. W wyniku

tej operacji powstaj¡ trójk¡tne macierze TH
t oraz T V

t , w których � bez utraty informacji

� pomija si¦ elementy znajduj¡ce si¦ powy»ej gªównej przek¡tnej.

Uproszczona macierz przej±¢

Z ksztaªtu znaków stosowanych w alfabecie ªaci«skim wynika, i» liczba przej±¢ nie

powinna by¢ wi¦ksza ni» 4. Mo»na zatem postawi¢ tez¦, »e dla liter i cyfr macierz

przej±¢ powinna mie¢ niezerowe warto±ci dla szesnastu elementów znajduj¡cych si¦ w

górnej, lewej ¢wiartce macierzy, za± wszystkie pozostaªe warto±ci powinny by¢ zerowe.

Dla dalszej analizy mo»na przeksztaªci¢ macierz prawdopodobie«stw do postaci

uproszczonej:

TH
S =

[
θHtl θHtr

θHbl θHbr

]
, T V

S =

[
θVtl θVtr

θVbl θVbr

]
gdzie warto±ci θ s¡ sumami elementów tij macierzy T :
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θH,Vtl =
4∑
i=1

4∑
j=1

tH,Vij

θH,Vtr =
8∑
i=5

4∑
j=1

tH,Vij

θH,Lbl =
4∑
i=1

8∑
j=5

tH,Vij

θH,Vbr =
8∑
i=5

8∑
j=5

tH,Vij

Okre±lenie orientacji minimalnego prostok¡ta

Gdy podczas analizy funkcji opisuj¡cej zale»no±¢ powierzchni minimalnego prostok¡ta

opisanego na segmencie od kata obrotu, opisanej w rozdziale 3.3.1.1, zostanie stwier-

dzone wyst¦powanie wielu minimów, wówczas dokonywana jest analiza przekrojów dla

orientacji wyznaczonej przez ka»de z tych minimów. Algorytm wyszukiwania napisów

wymaga ustalenia jednego minimalnego prostok¡ta. Wybór tego prostok¡ta dokony-

wany jest na podstawie analizy macierzy przekrojów.

Jako minimalny prostok¡t wybierany jest ten, dla którego wi¦kszo±¢ niezerowych

wspóªczynników macierzy przej±¢ zlokalizowanych jest w miejscach odpowiadaj¡cych

maªym liczbom przej±¢. Algorytm wybiera ten prostok¡t, dla którego warto±¢ wyra»e-

nia uwzgl¦dniaj¡cego wspóªczynniki tij macierzy przej±¢ T V i TH i opisanego zale»no-

±ci¡

g = gTH + gTV

gdzie

gTH,V =

[
8∑
i=1

8∑
j=1

(
itH,Vi,j

sH,VT

)]2
+

[
8∑
i=1

8∑
j=1

(
jtH,Vi,j

sH,VT

)]2
, sH,VT =

8∑
i=1

8∑
j=1

(
tH,Vi,j

)
jest najmniejsza.

Powy»sze kryterium wynika z wªasno±ci ksztaªtów wi¦kszo±ci liter i cyfr. Mo»na

zauwa»y¢, »e liczba przej±¢ segment�tªo dla kierunków przekrojów równolegªych lub

prostopadªych do linii tekstu powinna osi¡ga¢ warto±ci najmniejsze, za± przekroje uko-

±ne wzgl¦dem linii tekstu b¦d¡ najcz¦±ciej wykazywaªy wi¦ksz¡ liczb¦ przej±¢.
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Warto±ci elementów macierzy przej±¢ w postaci trójk¡tnej oraz uproszczonej macie-

rzy przej±¢ dla tak wyznaczonego minimalnego prostok¡ta stanowi¡ elementy wektora

cech.

Etapy powstawania przykªadowej macierzy przej±¢

W poni»szej tabeli przedstawione zostaªy przykªadowe listy przej±¢ dla kolejnych prze-

krojów, dokonywanych w dwóch prostopadªych kierunkach:

LH 05774533333322222211111111221111111111110

LV 01111111111222222222222223333222222221111111111110

Dla przykªadowych list LH i LV mo»na utworzy¢ macierze S skªadaj¡cych si¦

wspóªczynników sij, wyznaczonych zgodnie zgodnie z wzorem (3.4). Dla podanych

list macierze maj¡ postacie odpowiednio

SH =



0 0 0 0 0 1 0 0

1 18 1 0 0 0 0 0

0 2 6 0 0 0 0 0

0 0 1 5 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 0 0

0 0 0 1 0 0 0 1

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 1 0 0 1


, SV =



0 1 0 0 0 1 0 0

1 20 1 0 0 0 0 0

0 1 20 1 0 0 0 0

0 0 1 3 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 0 0

0 0 0 1 0 0 0 1

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0


.

Nast¦pnie ka»dy element macierzy S dzielony jest przez sum¦ warto±ci jej wszyst-

kich elementów, zgodnie z wyra»eniem (3.5), w wyniku czego otrzymywane s¡ elementy

macierzy T

TH =



0 0 0 0 0 0, 025 0 0

0, 025 0, 45 0, 025 0 0 0 0 0

0 0, 05 0, 15 0 0 0 0 0

0 0 0, 025 0, 125 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0, 025 0 0

0 0 0 0, 025 0 0 0 0, 025

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0, 025 0 0 0, 025
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T V =



0 0, 0185 0 0 0 0, 0185 0 0

0, 0185 0, 37 0, 0185 0 0 0 0 0

0 0, 0185 0, 37 0, 0185 0 0 0 0

0 0 0, 0185 0, 0556 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0, 0185 0 0

0 0 0 0, 0185 0 0 0 0, 0185

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0, 0185 0 0 0


.

Nast¦pnie macierze sprowadzane s¡ do postaci trójk¡tnej, przyjmuj¡c warto±ci wyzna-

czone wzorem (3.6) i otrzymuj¡ posta¢

TH
t =



0 0 0 0 0 0 0 0

0, 025 0, 45 0 0 0 0 0 0

0 0, 075 0, 15 0 0 0 0 0

0 0 0, 025 0, 125 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0, 025 0 0 0, 025 0, 025 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0, 025 0, 025 0 0, 025



T V
t =



0 0 0 0 0 0 0 0

0, 037 0, 37 0 0 0 0 0 0

0 0, 037 0, 37 0 0 0 0 0

0 0 0, 037 0, 0556 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0, 0185 0 0 0, 0185 0, 0185 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0, 0185 0, 0185 0 0


Macierze w postaci uproszczonej maj¡ posta¢:

TH
S =

[
0, 85 0, 025

0, 025 0, 1

]
, T V

S =

[
0, 9074 0, 0185

0, 0185 0, 0556

]
Nale»y zauwa»y¢, i» proces wyznaczania liczby przej±¢ dla rzeczywistych obrazów

(co wynika z �pikselowej� struktury zarówno obrazu, jak i linii wzdªu» której badany

jest przekrój), jak i same obrazy (obrazy liter mog¡ by¢ odksztaªcone, b¡d¹ mog¡ po-
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siada¢ dodatkowe elementy, takie jak �otwory�), prowadzi¢ mo»e do uzyskania warto±ci

obarczonych bª¦dami.

Lokalne wspóªczynniki wypeªnienia minimalnego prostok¡ta opisanego na

segmencie

Podczas tworzenia przekrojów ustalana jest tak»e liczba pikseli, które, dla danej linii

przekroju, nale»¡ do analizowanego obszaru, oraz liczba pikseli nale»¡cych do tªa. Na

podstawie warto±ci tych liczb mo»na ustali¢ wspóªczynnik wypeªnienia obszaru linii

przekroju przez piksele nale»¡ce do segmentu. Wspóªczynnik wypeªnienia wyznaczany

jest dla ka»dej linii przekroju.

W trakcie prac nad algorytmem segmentacji stwierdzono wyst¦powanie obiektów

skªadaj¡cych si¦ z kilku znaków. Najcz¦±ciej byªy to znaki znajduj¡ce si¦ obok siebie,

w tym samym wierszu. Pojawienie si¦ segmentów tego typu mo»e by¢ spowodowane

rozmyciem obrazu, istnieniem tzw. szeryfów w danym kroju pisma, lub dziaªaniem

osoby która dany napis zaprojektowaªa. Mo»na oczekiwa¢, »e dla obiektów tego typu,

minimalny prostok¡t opisany na segmencie b¦dzie miaª bok równolegªy do linii tekstu

nie krótszy ni» bok prostopadªy. Z kolei macierze przej±¢ dla kierunków przekrojów

prostopadªych do linii tekstu powinny mie¢ warto±ci zbli»one do warto±ci typowych dla

znaków, natomiast macierze przej±¢ dla kierunku przekrojów równolegªych powinny

mie¢ warto±ci wskazuj¡ce na wyst¦powanie du»ej liczby kraw¦dzi (co nie jest typowe

dla liter i cyfr).

Uzupeªnieniem danych, pozwalaj¡cym zidenty�kowa¢ tego typu obiekty mo»e by¢

informacja o wspóªczynnikach wypeªnienia dla linii przekrojów. Poniewa» do �sklejenia�

znaków dochodzi najcz¦±ciej w dolnej cz¦±ci napisu (ze wzgl¦du na obecno±¢ szeryfów)

wyznaczane s¡ ±rednie wspóªczynniki wypeªnienia dla trzech rejonów analizowanego

segmentu. Dla pierwszego rejonu wyznaczany jest ±redni wspóªczynnik wypeªnienia

linii na podstawie warto±ci wspóªczynników wypeªnienia linii pierwszych int (P/3) linii

przekrojów, dla drugiego rejonu wspóªczynnik wyznaczany jest na podstawie kolej-

nych P − 2int (P/3) linii, a dla trzeciego rejonu � na podstawie linii pozostaªych, gdzie

P jest liczb¡ przekrojów dla danego kierunku. W ten sposób dla ka»dego segmentu

wyznaczonych zostaje kolejnych 6 wspóªczynników, opisuj¡cych jego ksztaªt.

Maksima lokalnych histogramów grubo±ci przekrojów

Dla obszarów, dla których wyznaczane s¡ lokalne wspóªczynniki wypeªnienia mini-

malnego prostok¡ta algorytm wyznacza histogramy grubo±ci przekrojów. Algorytm
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zapisuje maksymalne warto±ci znajduj¡ce si¦ w tak wyznaczonych histogramach. Za-

daniem tej cechy wyznaczenie �typowej� grubo±ci elementów obiektu. Typowa grubo±¢

w zestawieniu n.p. z wysoko±ci¡ obiektu mo»e równie» stanowi¢ cech¦ pozwalaj¡c¡ na

okre±lenie podobie«stwa do znaków i by¢ u»yteczn¡ podczas wykrywania segmentów

skªadaj¡cych si¦ z kilu znaków.

3.4. Eliminacja segmentów nie b¦d¡cych znakami

W klasycznym podej±ciu do rozpoznawania obrazów zakªada si¦, »e mo»na znale¹¢

zespóª cech, które pozwalaj¡ na skuteczne dziaªanie klasy�katora, tj. pozwalaj¡ na

przypisanie rozpoznawanych obiektów do jednej ze zde�niowanych klas.

Jednak»e ksztaªty wielu obiektów s¡ podobne do znaków, za± same znaki maj¡ ró»ne

ksztaªty, wynikaj¡ce z ró»nych krojów pisma. Równie» rozmaite defekty i uszkodzenia

samych napisów oraz znieksztaªcenia zaistniaªe podczas rejestracji obrazu s¡ istotnym

utrudnieniem przy próbie konstrukcji sprawnie dziaªaj¡cego klasy�katora. Dlatego

spo±ród zaproponowanych cech nie udaªo si¦ wyªoni¢ takiego ich podzbioru, który

pozwalaªby na jednoznaczne odseparowanie obiektów b¦d¡cych odwzorowaniem liter

i cyfr od pozostaªych elementów obrazu.

Zaproponowany algorytm wykorzystuje strategi¦, polegaj¡ca na wyeliminowaniu

z analizy kontekstowej obiektów, które nie s¡ podobne do znaków, a pozostawienie

wszystkich tych, które posiadaj¡ cechy wªa±ciwe literom i cyfrom.

Pewne elementy mechanizmu �ltracji segmentów przedstawione zostaªy w publika-

cjach [52] oraz [51].

3.4.1. Modelowanie znaków i eliminacja artefaktów

Eliminacja obiektów, nie speªniaj¡cych kryterium podobie«stwa do litery, wymaga

skonstruowania � w oparciu o zespóª cech � modelu opisuj¡cego obiekty b¦d¡ce literami.

Podczas prac nad rozwi¡zaniem problemu rozpoznawania napisów, powstaª program

komputerowy, pozwalaj¡cy operatorowi na zaznaczanie w obrazie segmentów b¦d¡cych

elementami napisów. Dzi¦ki temu, w wyniku analizy zestawu obrazów, powstaª zbiór

ucz¡cy skªadaj¡cy si¦ z wektorów cech. Poza zbiorem parametrów opisuj¡cych segment

ka»dy wektor cech posiada etykiet¦. Etykieta umo»liwia identy�kacj¦ tych wektorów,

które odpowiadaj¡ segmentom zidenty�kowanym przez operatora jako litera b¡d¹ cyfra.

Na podstawie zbioru ucz¡cego utworzony zostaª model liter. Model ten byª wykorzysty-
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wany w klasy�katorze opartym na koncepcji metody wzorców [63]. Sposób utworzenia

modelu i zasada dziaªania klasy�katora zostan¡ szczegóªowo opisane w tym rozdziale.

Model znaków powstaª w oparciu o parametry obiektów, które zostaªy wskazane

przez czªowieka jako znaki. W celu utworzenia modelu napisano odr¦bny program

komputerowy, pozwalaj¡cy na:

• normalizacj¦ cech,

• wybór zadanej liczby cech w oparciu o 1-wymiarowe kryteria (wspóªczynnik Pear-

sona, test χ2),

• dowolny wybór cech przez operatora,

• ekstrakcj¦ cech z wykorzystaniem metody PCA,

• wyznaczenie parametrów modelu w oparciu o klasteryzacj¦ hierarchiczn¡,

• popraw¦ �dopasowania� klastrów do danych wej±ciowych za pomoc¡ metody EM.

Poni»ej opisane zostaªy poszczególne etapy budowy modelu liter.

3.4.1.1. Normalizacja cech

Normalizacja cech jest standardow¡ procedur¡ stosowan¡ w rozpoznawaniu obra-

zów. Normalizacji poddana jest ka»da z cech osobno.

Wprowadzone zostaªy dwie mo»liwe metody normalizacji:

• normalizacja powoduj¡ca ograniczenie warto±ci cechy do przedziaªu [−1, 1],

• standaryzacja prowadz¡ca do uzyskania w zbiorze cech zerowej warto±ci ±redniej i

jednostkowej wariancji.

Normalizacja ograniczaj¡ca zakres warto±ci cechy

Warto±¢ x̃n,m unormowanej n�tej cechy z m�tego wektora obliczana jest w oparciu

o maksymaln¡ i minimaln¡ warto±¢ tej cechy w caªym zbiorze wektorów, za pomoc¡

wyra»enia

x̃n,m =
2xn,m − xnminxn,m − xnmaxxn,m

xnminxn,m − xnmaxxn,m
, m = 1, . . . ,M,

gdzie xnmin jest najmniejsz¡ warto±ci¡ cechy n, a xnmax jej najwi¦ksz¡ warto±ci¡ w

caªym zbiorze ucz¡cym.

Standaryzacja cechy

Warto±¢ unormowanej cechy x̃n,m obliczana jest w oparciu o zale»no±¢

x̃n,m =
xn,m − µn

σn
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gdzie

µn =
1

M

M∑
m=1

xn,m, σn =

√∑M
m=1 (xn,m − µn)2

M

s¡ oszacowaniami ±redniej warto±ci cechy oraz jej ±redniego odchylenia standardowego

w M�elementowym zbiorze ucz¡cym.

3.4.1.2. Selekcja cech

Selekcja cech ma na celu wybranie tych cech, które w sposób najefektywniejszy

mog¡ posªu»y¢ do realizacji zadania rozpoznawania obiektów. Zaimplementowano me-

tody selekcji oparte na wyborze tych cech, dla których okre±lony wspóªczynnik osi¡gaª

warto±ci najwi¦ksze. Jako wspóªczynniki wybrano wspóªczynnik Pearsona oraz staty-

styk¦ wykorzystywan¡ w te±cie χ2.

Aby mo»liwe byªo wyznaczenie wspóªczynników, nadanej przez operatora etykiecie

y (opisuj¡cej wektor cech jako odpowiadaj¡cy znakowi lub artefaktowi) przypisana

zostaªa warto±¢ liczbowa (-1 dla artefaktów, 1 dla liter).

Selekcja cech w oparciu o wspóªczynnik Pearsona

Dla M�elementowego zbioru wektorów ucz¡cych wspóªczynnik Pearsona dla etykiety

y opisuj¡cej typ wektora oraz elementu n wektora x ma posta¢

rn =

∑M
m=1(ym − ȳ)(xn,m − µn)

σyσn

gdzie

ȳ =
1

M

M∑
m=1

ym, σy =

√∑M
m=1 (ym − ȳ)2

M
,

za± µn oraz σn s¡ oszacowaniami odpowiednio ±redniej warto±ci cechy oraz jej ±redniego

odchylenia standardowego w M�elementowym zbiorze ucz¡cym.

Warto±¢ moduªu wspóªczynnika rn ±wiadczy o przydatno±ci cechy - im wi¦ksza war-

to±¢, tym wi¦ksza przydatno±¢ cechy, gdy» wi¦kszy jest jej zwi¡zek z typem segmentu.

W programie tworz¡cym parametry modelu liter istnieje mo»liwo±¢ automatycznego

wyboru zadanej liczby cech o najwi¦kszych warto±ciach moduªu wspóªczynnika Pear-

sona.

Selekcja cech w oparciu o test χ2

Ta metoda selekcji cech pozwala na porównanie rozkªadu warto±ci cechy z jej rozkªa-
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dem dla poszczególnych klas. Algorytm testuje zgodno±¢ rozkªadu cechy dla zbioru

wszystkich wektorów x i wektorów odpowiadaj¡cych artefaktom x(a) (zbiór wszystkich

wektorów cech z pomini¦ciem tych wektorów, które nie odpowiadaj¡ znakom).

Algorytm tworzy histogram hxnwarto±ci n�tej cechy dla wszystkich wektorów zbioru

ucz¡cego, oraz histogram h
x
(a)
n

dla wektorów odpowiadaj¡cych artefaktom. Histogram

ma posta¢ tabeli i tworzony jest dla K przedziaªów (w algorytmie przyj¦to warto±¢

K = 30, gdy» dla K > 30 wyniki testu nie zmieniaªy si¦ w istotnym stopniu) o jedna-

kowej dªugo±ci, pokrywaj¡cych caªy zakres zmienno±ci danej cechy xn. Histogramy s¡

normalizowane w taki sposób, aby ich warto±ci maksymalne miaªy warto±¢ 1.

Dla danej cechy warto±¢ wspóªczynnika okre±la suma:

χ2
n =

K∑
k=1

[
hxn(k)− h

x
(a)
n

(k)
]2

i im jest ona wi¦ksza, tym wi¦ksza jest szansa, i» dana cecha mo»e by¢ przydatna

do odró»nienia znaków od artefaktów. W programie tworz¡cym parametry modelu

znaków istnieje mo»liwo±¢ wybrania zadanej liczby cech o najwi¦kszych warto±ciach

statystyki χ2.

3.4.1.3. Ekstrakcja cech z wykorzystaniem metody PCA

Ekstrakcja cech jest zadaniem polegaj¡cym na utworzeniu nowego, mniej licznego

zbioru cech w oparciu o zbiór istniej¡cy. Jedn¡ ze sªu»¡cych do tego metod, zastoso-

wan¡ w algorytmie tworzenia modelu znaków, jest metoda PCA (Principal Component

Analysis) opisana w rozdziale 2.4.3.2. Program tworzy macierz przeksztaªcenia PCA

na podstawie wszystkich warto±ci wektora cech, lub ich podzbioru.

3.4.1.4. Wybór cech przez operatora

Wybór cech przez operatora jest opcj¡ pozwalaj¡c¡ operatorowi na samodzielny

dobór zespoªu cech, lub mody�kacj¦ zestawu cech wskazanych przez zaimplementowane

metody automatycznej selekcji cech.

3.4.1.5. Wyznaczenie parametrów modelu w oparciu o klasteryzacj¦

hierarchiczn¡

Algorytmy klasteryzacji stosowane s¡ tam, gdzie próbuje si¦ znale¹¢ pewne wzorce

w analizowanym zbiorze danych. Klasteryzacja okazaªa si¦ by¢ skuteczna równie» w

przypadku wyszukiwania napisów zawartych w obrazach scen naturalnych.
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Algorytm klasteryzacji hierarchicznej polega na iteracyjnym wyszukiwaniu elemen-

tów zbioru i ª¡czenia ich ze sob¡ we wspólnych klastrach, zgodnie z przyj¦tymi kry-

teriami podobie«stwa. Algorytm zatrzymuje si¦ po speªnieniu warunku, którym jest

osi¡gni¦cie zadanej liczby klastrów.

Zaproponowany algorytm daje mo»liwo±¢ ograniczonego wyboru zarówno metryki,

jak i sposobu ustalania odlegªo±ci pomi¦dzy klastrami.

Metryka wykorzystywana do ustalania odmienno±ci klastrów

Zaimplementowane zostaªy trzy podstawowe metody okre±lenia odmienno±ci klastrów.

Wykorzystuj¡ one metryk¦ taksówkowa, metryk¦ euklidesow¡ oraz metryk¦ Mahalano-

bisa. Przyj¦to ograniczenie, i» zarówno metryka taksówkowa jak i metryka euklidesowa

stosowane b¦d¡ do analizy unormowanych zbiorów danych. Metryki te zostaªy opisane

w rozdziale 2.4.4.1.

Pewnym problemem podczas okre±lania odlegªo±ci z zastosowaniem metryki Maha-

lanobisa mo»e by¢ osobliwo±¢ macierzy kowariancji S, gdy» wówczas nie jest mo»liwe

znalezienie macierzy odwrotnej. Metryka Mahalanobisa wykorzystuje odwrotno±¢ ma-

cierzy kowariancji S do skalowania danych. Odlegªo±¢ mi¦dzy dwoma wektorami x1

i x2 opisuje zale»no±¢

dM(x1,x2) =

√
(x1 − x2)

T S−1 (x1 − x2). (3.7)

Aby unikn¡¢ problemów wynikaj¡cych z osobliwo±ci macierzy kowariancji, w algorytmie

zastosowano macierz pseudo-odwrotn¡. W oparciu o wektory wªasne i warto±ci wªasne

mo»na dokona¢ dekompozycji macierzy kowariancji do postaci

Λ = W−1SW (3.8)

gdzie W = [w1,w2, . . . ,wn] jest macierz¡ wektorów wªasnych macierzy S, za± Λ jest

macierz¡ posiadaj¡c¡ na gªównej przek¡tnej warto±ci odpowiadaj¡ce warto±ciom wªa-

snym macierzy S

Λ =



λ1 0 0 · · · 0

0 λ2 0 · · · 0

0 0 λ3 · · · 0
...

...
...

. . .
...

0 0 0 0 λn
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Poniewa» S jest macierz¡ symetryczn¡ i rzeczywist¡, jej macierz wektorów wªasnych

jest macierz¡ ortogonaln¡, czyli speªniaj¡c¡ warunek W−1 = WT . Zatem wyra»enie

(3.8) mo»na przeksztaªci¢ do postaci

Λ = W−1SW = WTSW.

Wykorzystuj¡c wªasno±ci rachunku macierzowego na podstawie powy»szej zale»no±ci

otrzymujemy

WΛWT = S,

co prowadzi do zale»no±ci

WTΛ−1W = S−1.

Poniewa» Λ jest macierz¡ diagonaln¡, jej macierz odwrotna jest równie» macierz¡ dia-

gonaln¡. Poszczególne warto±ci znajduj¡ce si¦ na przek¡tnej macierzy Λ−1 s¡ równe

odwrotno±ciom odpowiadaj¡cych im warto±ci macierzyΛ. Gdy macierz S jest osobliwa,

wówczas przynajmniej jedna z jej warto±ci wªasnych jest równa zero. Pseudoodwrot-

no±¢ macierzy Λ ma posta¢

Λ̃−1 =



ι1 0 0 · · · 0

0 ι2 0 · · · 0

0 0 ι3 · · · 0
...

...
...

. . .
...

0 0 0 0 ιn


gdzie ιk =

1/λk dla λk 6= 0

0 dla λk = 0

Sposób ustalania odmienno±ci klastrów

W algorytmie ma zaimplementowano trzy metody ustalania odmienno±ci klastrów. Do

oceny odmienno±ci mo»e byc stosowana:

• najmniejsza odlegªo±¢ mi¦dzy elementami klastrów,

• najwi¦ksza odlegªo±¢ mi¦dzy elementami klastrów,

• odlegªo±¢ mi¦dzy centrodiami klastrów .

Metody ustalania odmienno±ci klastrów opisano w rozdziale 2.4.5.3.

Algorytm klasteryzacji

Zastosowany algorytm tworz¡cy klastry jest algorytmem iteracyjnym. Na pocz¡tku

dziaªania algorytmu wszystkie wektory traktowane s¡ jak jednoelementowe klastry. W

trakcie swojego dziaªania algorytm wyszukuje pary klastrów, mi¦dzy którymi odlegªo±¢
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(w sensie wybranej metryki i metody wyznaczania odlegªo±ci) jest najmniejsza. Klastry

te ª¡czone s¡ w jeden nowy klaster. Proces trwa a» do osi¡gni¦cia okre±lonej liczby

klastrów. Podczas prac nad algorytmem przyj¦to liczby klastrów zbli»one do liczby

znaków alfabetu. Klastry skªadaj¡ce si¦ z maªej liczby elementów (przyj¦to, »e s¡ to

klastry posiadaj¡ce trzy i mniej elementów) s¡ odrzucane.

3.4.1.6. Optymalizacja parametrów klastrów za pomoc¡ algorytmu E-M

Centroidy wyznaczonych klastrów stanowi¡ zespóª parametrów startowych dla na-

st¦pnego kroku, jakim jest optymalizacja parametrów klastrów. Do poprawy parame-

trów klastrów wykorzystana zostaªa metoda E-M, opisana w rozdziale 2.4.3.2. Zada-

niem tego algorytmu jest ustalenie parametrów mieszaniny wielowymiarowych rozkªa-

dów gaussowskich.

Mieszanin¦ okre±la zbiór wspóªczynników wagowych i parametrów rozkªadów gus-

sowskich

Θ = {α1, . . . , αK , θ1, . . . , θK} , θk = {µk,Sk} . (3.9)

Pojedynczy rozkªad opisywany jest wyra»eniem

p(x | θk) =
1

(2π)d/2 |Sk|
1/2
e−

1
2
(x−µk)TS−1

k (x−µk) (3.10)

gdzie d jest wymiarem wektora θk.

Algorytm E-M wyznacza w kolejnych krokach τ parametry w oparciu o wyra»enia:

α
(τ+1)
k =

1

M

M∑
m=1

p
(
xm | θ(τ)k

)

µ
(τ+1)
k =

1∑M
m=1 p

(
xm | θ(τ)k

) M∑
m=1

p
(
xm | θ(τ)k

)
xm

S
(τ+1)
k =

1∑M
m=1 p

(
xm | θ(τ)k

) M∑
m=1

p
(
xm | θ(τ)k

) [
xm − µ(τ+1)

k

] [
xm − µ(τ+1)

k

]T
.
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Jako warto±ci pocz¡tkowe przyj¦to α
(0)
k = 1

K
, za± jako µ(0)

k i S
(0)
k odpowiednio cen-

troidy i macierze kowariancji K klastrów wyznaczonych przez algorytm klasteryzacji

hierarchicznej.

Podczas optymalizacji parametrów modelu pewnym problemem okazaªy si¦ klastry,

które w wyniku dziaªania algorytmu byªy ograniczane do jednego elementu, b¡d¹ kilku

elementów poªo»onych blisko siebie. W efekcie wyznacznik macierzy kowariancji S

przyjmowaª warto±ci zbli»one do zera, powoduj¡c bª¦dy numeryczne podczas oblicza-

nia warto±ci rozkªadu (3.10). Problem zostaª rozwi¡zany poprzez kontrol¦ warto±ci

wyznaczników. W przypadku gdy warto±¢ wyznacznika okazywaªa si¦ by¢ mniejsza od

zadanej warto±ci, wówczas odpowiednia macierz kowariancji nie byªa mody�kowana.

Macierze S−1 byªy wyznaczane jako macierze pseudoodwrotne.

3.4.1.7. Elementy modelu znaków

Jako parametry modelu liter zapisywane s¡ nast¦puj¡ce parametry, opisuj¡ce zlo-

kalizowane klastry i elementy zbioru ucz¡cego:

• wektor warto±ci ±rednich zbioru danych ucz¡cych,

• macierz przeksztaªcenia PCA,

• wektory warto±ci ±rednich µ rozkªadów gaussowskich, uzyskane w wyniku dziaªania

algorytmu E-M,

• macierze kowariancji S rozkªadów gaussowskich, uzyskane w wyniku dziaªania al-

gorytmu E-M.

3.4.1.8. Eliminacja artefaktów

Uzyskane parametry modelu znaków s¡ wykorzystywane do eliminacji ze zbioru

segmentów artefaktów, czyli tych elementów, które nie s¡ obrazem liter b¡d¹ cyfr.

Usuwanie artefaktów odbywa si¦ z wykorzystaniem parametrów modelu znaków,

w oparciu o twierdzenie Czebyszewa. Twierdzenie Czebyszewa w swojej podstawowej

formie wi¡»e prawdopodobie«stwo, z jakim zmienna losowa mo»e osi¡gn¡¢ warto±¢

ró»ni¡c¡ si¦ o okre±lon¡ warto±¢ od warto±ci ±redniej z wariancj¡ tego rozkªadu

P (|X − µ| > cσ) 6
1

c2

lub

P (|X − µ| < cσ) > 1− 1

c2
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Istniej¡ liczne uogólnienia twierdzenia Czebyszewa dla rozkªadów wielowymiaro-

wych. Przykªadem mo»ne by¢ uogólnienie zaproponowane w pracy [10]. Dla tego

uogólnienia, uwzgl¦dniaj¡cego macierz kowariancji rozkªadu S, wektor warto±ci ±red-

niej µ, oraz rz¡d macierzy kowariancji (liczb¦ wymiarów) N , twierdzenie Czebyszewa

przyjmuje posta¢

P
(√

(x− µ)TS−1(x− µ) > c
)
6
N

c2
. (3.11)

Wyra»enie (x−µ)TS−1(x−µ) wyst¦puj¡ce po lewej stronie nierówno±ci (3.11), odpo-

wiada kwadratowi odlegªo±ci punktu x od wektora warto±ci ±rednich zbioru µ wedªug

metryki Mahalanobisa.

Algorytm eliminacji artefaktów wykorzystuje parametry modelu znaków, czyli zbiór

wektorów ±rednich oraz macierzy kowariancji wielowymiarowych rozkªadów Gaussa.

Ka»dy wektor ±rednich µk wraz z macierz¡ kowariancji Sk okre±laj¡ jeden z K rozkªa-

dów gaussowskich.

Wektor cech analizowanego obiektu x (w zale»no±ci od przyj¦tego dla danego mo-

delu znaków schematu post¦powania � w postaci oryginalnej b¡d¹ przeksztaªcony za po-

moc¡ PCA) podlega ocenie, przy u»yciu nierówno±ci Czebyszewa (3.11), dla wszystkich

rozkªadów gaussowskich w ramach danego modelu znaków. Gdy cho¢by dla jednego z

rozkªadów nierówno±¢ nie jest speªniona, wówczas obiekt jest pozostawiany do dalszej

analizy (jako cyfra lub litera), w przeciwnym za± razie jest on wykluczany z dalszej

analizy jako artefakt.

W algorytmie przyj¦to, »e warto±¢ staªej c jest jest identyczna dla wszystkich roz-

kªadów (klastrów). Warto±¢ staªej wpªywa na liczb¦ odrzucanych obiektów � liczba

ta ro±nie wraz ze zmniejszaniem warto±ci c. Jako pocz¡tkow¡ przyj¦ta zostaªa taka

warto±¢ c, przy której dla danego wymiaru macierzy kowariancji N speªniona jest za-

le»no±¢ P
(√

(x− µ)TS−1(x− µ) < c
)
> 0, 9, czyli c2 = N

0.9
. Zaªo»ono, »e b¦dzie to

warto±¢ zapewniaj¡ca �przepuszczenie� wi¦kszo±ci znaków do dalszego przetwarzania

w algorytmie wyszukuj¡cym znaki. Algorytm odrzuca te segmenty, które nie speªniaj¡

warunku

√
(x− µ)TS−1(x− µ) < c. (3.12)



3.5. Kontekstowa analiza obiektów 133

3.5. Kontekstowa analiza obiektów

Elementy obrazu tworz¡ce tekst powinny odpowiada¢ okre±lonym kryteriom, wy-

nikaj¡cym ze specy�ki uporz¡dkowania znaków tworz¡cych napis. Wi¦kszo±¢ napisów

� pomijaj¡c gra�ti, napisy w których wprowadzono specy�czne wyró»nienia, oraz te,

które zostaªy w znacznym stopniu zatarte lub uszkodzone � skªada si¦ ze znaków o tym

samym kolorze, uªo»onych wzdªu» linii prostych (okre±laj¡cych wiersz napisu), znaj-

duj¡cych si¦ w niewielkich odlegªo±ciach od siebie i posiadaj¡cych w pewnym stopniu

podobne cechy geometryczne (wysoko±¢, grubo±¢ linii tworz¡cych znak). Je»eli mo»liwe

b¦dzie wyodr¦bnienie z obrazu zbiorów segmentów speªniaj¡cych niektóre z wymie-

nionych wymaga«, to z du»ym prawdopodobie«stwem zbiory te powinny odpowiada¢

liniom tekstu. Konstruuj¡c algorytm wyszukiwania napisów w obrazie przyj¦to, »e

zbiór musi liczy¢ co najmniej trzy obiekty, aby mógª zosta¢ uznanym za tekst.

Podczas prac nad algorytmem poszukiwania napisów w obrazie sprawdzone zostaªy

dwa podej±cia do analizy kontekstowej obiektów.

3.5.1. Algorytm analizy kontekstowej - wersja pierwsza

Algorytm poszukuj¡cy ªa«cuchów znaków przeprowadza dla ka»dego segmentu,

który nie zostaª wyeliminowany przez algorytm opisany w rozdziale 3.4, kontekstow¡

analiz¦ segmentów znajduj¡cych si¦ w jego bliskim s¡siedztwie. Analiza ta ma na celu

stwierdzenie, czy segment znajduje si¦ na tej samej linii co inne segmenty o podobnych

cechach, oraz ustalenia kata nachylenia tej linii wzgl¦dem kraw¦dzi analizowanego ob-

razu. Wspólna dla zbioru segmentów linia, o ile istnieje, mo»e by¢ lini¡ wyznaczaj¡c¡

kierunek uªo»enia tekstu.

Dla ka»dego analizowanego segmentu sprawdzane jest prawostronne i lewostronne

s¡siedztwo prostok¡ta opisanego na tym segmencie, w celu znalezienia segmentów speª-

niaj¡cych okre±lone kryteria. Przeszukiwane obszary maj¡ ksztaªt kwadratu którego

bok ma dªugo±¢ równ¡ wysoko±ci prostok¡ta opisanego na analizowanym segmencie.

Przyj¦ta wielko±¢ przeszukiwanego obszaru jest wystarczaj¡ca dla znalezienia ci¡gów

znaków, nawet je»eli napis znajduje si¦ na linii znacznie odchylonej od linii poziomej.

Wprowadzono dwa kryteria podobie«stwa segmentów. Pierwszym kryterium jest

podobie«stwo wysoko±ci. W tej wersji algorytmu analizy kontekstowej jako wysoko±¢

segmentu przyjmowana jest wysoko±¢ prostok¡ta opisanego na segmencie. Dla dwóch
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segmentów O1 oraz O2 warunek ma posta¢

γmin 6 γ(O1, O2) =
|hO1 − hO2|

hO1

6 γmax

gdzie hO1 jest wysoko±ci¡ prostok¡ta opisanego na segmencie analizowanym, za± hO2 �

wysoko±ci¡ prostok¡ta opisanego na segmencie doª¡czanym.

Drugim kryterium jest podobie«stwo koloru par segmentów, wyra»one jako wa»ona

odlegªo±¢ w przestrzeni CIELAB

δ(O1, O2) = c1|L∗O1
− L∗O2|+ c2(|a∗O1

− a∗O2
|+ |b∗O1

− b∗O2
|) 6 δmax

gdzie L∗O, a
∗
O i b∗O oznaczaj¡ ±rednie warto±ci parametrów przestrzeni CIELAB dla

segmentu O, za± c1 oraz c2 s¡ staªymi o warto±ciach ustalonych do±wiadczalnie, do-

puszczaj¡cymi pewne odst¦pstwo barw ª¡czonych segmentów

Je»eli warunki podobie«stwa wysoko±ci i koloru speªniane s¡ przez wi¦cej ni» jeden

segment, wówczas wybierany jest ten, którego ±rodek ci¦»ko±ci znajduje si¦ najbli»ej

±rodka ci¦»ko±ci segmentu analizowanego.

Dla ka»dego segmentu mog¡ by¢ wskazane co najwy»ej dwa segmenty: jeden z jego

lewej, oraz jeden z prawej strony.

Gdy znalezione zostan¡ segmenty s¡siaduj¡ce, wówczas wyznaczane s¡ wspóªczyn-

niki charakteryzuj¡ce nachylenie linii ª¡cz¡cych ±rodki ci¦»ko±ci segmentu lewego Ol

i prawego Or (o ile takie segmenty istniej¡) ze ±rodkiem ci¦»ko±ci analizowanego seg-

mentu O1:

ml =
x̄O1 − x̄Ol

dl
, nl =

ȳO1 − ȳOl
dl

mr =
x̄O1 − x̄Or

dr
, nr =

ȳO1 − ȳOr
dr

dl =
√

(x̄O1 − x̄Ol)2 + (ȳO1 − ȳOl)2

dr =
√

(x̄O1 − x̄Or)2 + (ȳO1 − ȳOr)2,

gdzie x̄O oraz ȳO s¡ wspóªrz¦dnymi ±rodka ci¦»ko±ci segmentu O. Je»eli istnieje lewo�

i prawostronny segment s¡siedni, to segmentowi analizowanemu przypisywane s¡ wspóª-

czynniki o warto±ci ±redniej

m =
ml +mr

2
, n =

nl + nr
2

(3.13)
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w przeciwnym razie przypisywana jest warto±¢ obliczona dla znalezionego segmentu

s¡siedniego.

Nast¦pny krok polega na znalezieniu ci¡gu segmentów, które stanowi¢ mog¡ linie

tekstu. W tym celu wykorzystany zostaª algorytm klasteryzacji.

Wszystkie segmenty, dla których stwierdzono obecno±¢ podobnych segmentów w ich

s¡siedztwie, traktowane s¡ jako klastry elementarne, które w kolejnych etapach klaste-

ryzacji b¦d¡ ª¡czone z innymi klastrami, o ile speªnione zostan¡ dodatkowe warunki.

Pierwszy z warunków nakazuje sprawdzenie wzajemnej odlegªo±ci elementów ª¡czonych

klastrów. Klastry nie s¡ ª¡czone, je»eli ±rodki ci¦»ko±ci najmniej odlegªych (w sensie

euklidesowym) od siebie segmentów nale»¡cych do ª¡czonych klastrów znajduj¡ si¦

w odlegªo±ci wi¦kszej od poªowy ±redniej wysoko±ci segmentów wszystkich segmentów

nale»¡cych do obydwu ª¡czonych klastrów.

Je»eli klastry speªniaj¡ pierwsze kryterium, sprawdzane s¡ bardziej szczegóªowe

kryteria: zgodno±ci ±rednich warto±ci opisuj¡cych kolor elementów ª¡czonych klastrów,

a tak»e zgodno±¢ ±rednich wysoko±ci oraz ±rednich warto±ci wspóªczynników m i n

okre±laj¡cych nachylenie linii ª¡cz¡cych ±rodki ci¦»ko±ci. Dla dwóch klastrów S1 i S2

kryterium uzupeªniaj¡ce ma posta¢

d (S1, S2) = c1dc (S1, S2) + c2dh (S1, S2) + c3dd (S1, S2) ,

gdzie warto±¢ dc okre±laj¡ca podobie«stwo koloru, wyznaczana jest przez u±rednione

(w ramach ka»dego klastra) warto±ci parametrów L∗, a∗ i b∗

dc (S1, S2) = |L∗S1
+ L∗S2

|+ |a∗S1
+ a∗S2

|+ |b∗S1
+ b∗S2

|,

miara dh okre±la podobie«stwo ±rednich wysoko±ci elementów klastrów

dh (S1, S2) = |h̄S1 − h̄S2|,

za± miara dd okre±la podobie«stwo ±rednich wspóªczynników okre±laj¡cych nachylenie

dd (S1, S2) = |mS1 −mS2|+ |nS1 − nS2 |.

Algorytm pozwala na doª¡czenie segmentu tylko do jednego klastra, co okazaªo si¦

by¢ do±¢ istotnym ograniczeniem w przypadku gdy tekst skªada si¦ z liter oddalonych

od siebie o wi¦cej ni» wynosi wysoko±¢ elementów klastra i/lub w przypadkach gdy
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tekst jest wieloliniowy i zorientowany uko±nie. Gdy znaki s¡ zbyt zbyt odlegªe od siebie

elementarne klastry nie s¡ tworzone, a powi¦kszanie obszarów wyszukiwania segmen-

tów s¡siednich powoduje powstawanie klastrów elementarnych zªo»onych z segmentów

nie nale»¡cych do jednego napisu. Z kolei gdy napisy skªadaj¡ si¦ z wielu uko±nie

zorientowanych linii tekstu, klastry elementarne mog¡ by¢ tworzone z elementów nie

nale»¡cych do jednej linii tekstu.

Ta wersja algorytmu zostaªa zaprezentowana w pracach [52] oraz [51].

3.5.2. Algorytm analizy kontekstowej - wersja druga

Analiza wyników dziaªania pierwszej wersji algorytmu analizy kontekstowej dopro-

wadziªa do wniosku, i» podstawowym problemem ograniczaj¡cym skuteczno±¢ wyszu-

kiwania tekstu jest sposób tworzenia klastrów elementarnych. Klastry elementarne

powstaj¡ w taki sposób, »e ka»dy segment mo»e nale»e¢ wyª¡cznie do jednego z nich.

Je»eli klaster zostanie uformowany bª¦dnie (n.p. z segmentów nale»¡cych do dwóch

ró»nych linii tekstu), wówczas z du»ym prawdopodobie«stwem nie b¦dzie on wª¡czony

do »adnego wi¦kszego klastra, a segmenty tworz¡ce ten klaster elementarny mog¡ zosta¢

pomini¦te w dalszej analizie obrazu. W drugiej wersji algorytmu analizy kontekstowej

to ograniczenie zostaªo w znacznym stopniu usuni¦te.

Druga wersja algorytmu równie» tworzy klastry elementarne, b¦d¡ce parami seg-

mentów poªo»onych blisko siebie o podobnej wielko±ci oraz podobnym kolorze. Pary

tworzone s¡ w pierwszej fazie dziaªania algorytmu analizy kontekstowej. Ka»dy seg-

ment mo»e nale»e¢ do dowolnej liczby par.

W drugiej fazie, po utworzeniu wszystkich par �podobnych� segmentów, algorytm

przyst¦puje do grupowania par. Kryteria grupowania par zostaªy dobrane w taki spo-

sób, aby ka»da grupa odpowiadaªa obszarowi zawieraj¡cemu tekst. Napisy odpowia-

daj¡ce grupie par mog¡ si¦ skªada¢ z jednej b¡d¹ te» z wielu linii tekstu.

Nast¦pnie algorytm z grup par wyªania klastry par, formowane w taki sposób, aby

odpowiadaªy one poszczególnym liniom tekstu. Poni»ej omówione zostan¡ szczegóªowo

poszczególne kroki drugiej wersji algorytmu analizy kontekstowej.

W dalszym ci¡gu opisu terminem �minimalny prostok¡t� b¦dzie okre±lany mini-

malny prostok¡t opisany na segmencie. Termin �±rodek segmentu� b¦dzie oznaczaª

±rodek minimalnego prostok¡ta, za± mianem �±rodek klastra� okre±lany b¦dzie punkt

o wspóªrz¦dnych wyznaczonych przez ±rednie arytmetyczne wspóªrz¦dnych wszystkich

±rodków segmentów tego klastra. Okre±lenie �linia bazowa� b¦dzie oznaczaªa lini¦
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prost¡ o nachyleniu równym ±redniemu nachyleniu linii ª¡cz¡cych ±rodki segmentów

tworz¡cych pary klastra, przechodz¡c¡ przez ±rodek klastra.

Istotnym problemem przy opracowywaniu algorytmu byªo wyznaczenie ±redniego

k¡ta nachylenia linii bazowych dla zbioru par. Wyznaczenie warto±ci ±redniego k¡ta

nachylenia jako arytmetycznej ±redniej wszystkich k¡tów nachyle« linii bazowych nie

daje zadowalaj¡cych wyników. W algorytmie sªu»¡cym do wyznaczenia ±redniej war-

to±ci k¡ta wykorzystano metod¦ zaproponowan¡ m.in. w artykule [15], wedªug której

mo»na posªu»y¢ si¦ formuª¡

ᾱ = f

[
1

N

N∑
n=1

sin (αn) ,
1

N

N∑
n=1

cos (αn)

]
,

gdzie ᾱ oznacza ±redni k¡t nachylenia, αn oznacza k¡t nachylenia n�tej linii bazowej,

za±

f(x, y) =



arctg
(
x
y

)
x > 0

arctg
(
x
y

)
+ π x < 0, y > 0

arctg
(
x
y

)
− π x < 0, y < 0

π
2

x = 0, y > 0

−π
2

x = 0, y < 0

nieokreślona x = 0, y = 0.

Funkcja f(x,y) wyst¦puje w bibliotekach j¦zyków programowania jako funkcja atan2.

Krok pierwszy � tworzenie par segmentów

Podobnie jak w pierwszej wersji algorytmu, klastry elementarne tworzone s¡ w oparciu

o analiz¦ otoczenia segmentów. Otoczenie wyznaczone jest za pomoc¡ prostok¡ta opi-

sanego na segmencie. Boki tego prostok¡ta s¡ równolegªe do kraw¦dzi obrazu. Obszar,

w którym poszukiwane s¡ segmenty speªniaj¡ce kryterium podobie«stwa, wyznaczony

jest w oparciu o wspóªrz¦dne wierzchoªków prostok¡ta opisanego na analizowanym

segmencie oraz dªugo±¢ przek¡tnej tego prostok¡ta. Segment, na którym opisany jest

prostok¡t o wierzchoªkach (l1min , l2min), (l1max , l2min), (l1min , l2max) oraz (l1max , l2max)

posiada obszar s¡siedztwa b¦d¡cy prostok¡tem o wierzchoªkach posiadaj¡cych wspóª-

rz¦dne (l1min − c1lp, l2min − c2lp), (l1max + c1lp, l2min − c2lp), (l1min − c1lp, l2max + c2lp)

oraz (l1max + c1lp, l2max + c2lp), gdzie lp jest dªugo±ci¡ przek¡tnej prostok¡ta opisanego
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— Przekątna prostokąta opisanego
     na segmencie

— Obszar sąsiedztwa segmentu

— Prostokąt opisany na segmencie

l p

l   — Długość przekątnej prostokątap

         opisanego na segmencie
(l ,l )1 2min min

(l ,l )1 2max max

c
l

2
p

c l1 p

Rysunek 3.6. Sposób tworzenia obszaru s¡siedztwa.

na analizowanym segmencie, wyznaczon¡ za pomoc¡ wyra»enia

lp =

√
(l1max − l1min)2 + (l2max − l2min)2.

Staªe c1 oraz c2 pozwalaj¡ na mody�kacj¦ granic przeszukiwanego obszaru. W algoryt-

mie przyj¦to c1 = 1, 4 oraz c2 = 0, 7, co pozwala na analiz¦ wi¦kszych obszarów z lewej

i z prawej strony segmentu, oraz mniejszych obszarów ponad segmentem i pod nim.

Zwi¦ksza to prawdopodobie«stwo utworzenia par z segmentów poªo»onych wzdªu» linii

poziomych, zmniejszaj¡c liczb¦ par umieszczonych nad sob¡. Uzasadnieniem takiego

podej±cia jest fakt, i» wi¦kszo±¢ napisów to napisy zorientowane poziomo. Sposób

tworzenia obszaru s¡siedztwa przedstawiony jest na rysunku 3.6.

Je»eli w analizowanym s¡siedztwie segmentu znajdzie si¦ segment, który ma po-

dobny kolor oraz podobn¡ liczb¦ pikseli i wysoko±¢, to tworzy on z analizowanym

segmentem par¦.

Podobie«stwo koloru dwóch segmentów O1 i O2 wyznaczane jest za pomoc¡ u±red-

nionych warto±ci L∗, a∗ i b∗ opisuj¡cych kolor tych segmentów w przestrzeni CIELAB

dc (O1, O2) = 0, 7
(
|L∗O1

+ L∗O2
|
)

+ |a∗O1
+ a∗O2

|+ |b∗O1
+ b∗O2

|.

Podobie«stwo liczby pikseli wyznaczane jest za pomoc¡ wyra»enia

dp (O1, O2) =
|pO1 − pO2|
pO1 + pO2

,

gdzie pOn oznacza liczb¦ pikseli segmentu On.
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Do oceny podobie«stwa wysoko±ci segmentów mo»na u»y¢ wska¹nika

ds (O1, O2) =
|hO1 − hO2|
hO1 + hO2

,

gdzie hOn jest wysoko±ci¡ wzgl¦dn¡ segmentu On. Warto±¢ wysoko±ci wzgl¦dnej hOn
zostaªa uzale»niona od orientacji i poªo»enia linii bazowej ª¡cz¡cej pary segmentów O1

i O2. Algorytm wyznaczaj¡cy wysoko±¢ wzgl¦dn¡ oblicza parametry prostej bazowej

tworzonej pary. Jako wzgl¦dna wysoko±¢ segmentu brana jest odlegªo±¢ wierzchoªka

minimalnego prostok¡ta znajduj¡cego si¦ najdalej od tej prostej. Sposób wyznaczania

wysoko±ci wzgl¦dnej zostaª przedstawiony na rysunku 3.7. Taki sposób okre±lania

podobie«stwa segmentów pozwala na wyeliminowanie par, które byªyby utworzone

z obiektów nale»¡cych do ró»nych linii tekstu, w sytuacji gdy jeden z obiektów po-

wstaª w wyniku �sklejenia� kilku liter podczas segmentacji (tak jak ci¡g �REM� na

zamieszczonym rysunku). W takiej sytuacji warto±ci wysoko±ci wzgl¦dnych b¦d¡ si¦

znacznie ró»niªy.

Aby dwa segmenty zostaªy uznane za par¦, warto±ci dc, dp oraz ds nie mog¡ prze-

kracza¢ ustalonych progów. Dla dc przyj¦ty zostaª próg o warto±ci 15, dla dp próg o

warto±ci 0, 3, za± dla ds próg o warto±ci 0, 5. Warto±ci progów ustalone zostaªy w sposób

do±wiadczalny.

Krok drugi � tworzenie grup par

Ze zbioru utworzonych par wyªaniane s¡ grupy par. Grupy par tworzone s¡ z tych

par, które maj¡ wspólne segmenty. Grupy te formuj¡ swoiste �ªa«cuchy�, w których

dowolne dwa �ogniwa� (czyli dwie pary segmentów) musz¡ mie¢ jeden segment wspólny.

Poniewa» ka»dy segment mo»e nale»e¢ do dowolnej liczby par, w �ªa«cuchach� mog¡

wyst¦powa¢ miejsca, w których segment jest wspólny dla kilku par. Tak utworzone

grupy par mog¡ by¢ napisami, a tekst napisu odpowiadaj¡cy tak utworzonej grupie

mo»e skªada¢ si¦ z wielu linii.

Algorytm kontroluje liczb¦ par utworzonych w ka»dej grupie. Gdy par jest wi¦cej

ni» 1000, wówczas algorytm uznaje grup¦ za zbiór powstaªy w wyniku ª¡czenia w

pary artefaktów o podobnych parametrach i taka grupa nie podlega dalszej analizie,

a nale»¡ce do niej segmenty traktowane s¡ jako elementy tworz¡ce tªo.

Krok trzeci � tworzenie klastrów w grupach par

Zadaniem nast¦pnego kroku algorytmu analizy kontekstowej jest wyªonienie z utwo-

rzonych uprzednio grup segmentów podzbiorów, które odpowiadaj¡ poszczególnym li-



140 Rozdziaª 3. Algorytm wyszukuj¡cy teksty w obrazach scen naturalnych

— Środek segmentu

O1

O2

h O 1

h O 2

— Linia bazowa

Rysunek 3.7. Wyznaczanie wysoko±ci wzgl¦dnej segmentu.

niom tekstu. Wyizolowanie poszczególnych linii napisu jest korzystne, gdy» korekcja

znieksztaªce« geometrycznych dla pojedynczej linii znaków jest ªatwiejsza do przepro-

wadzenia ni» dla wieloliniowych bloków tekstu.

W tym kroku algorytm dokonuje ª¡cz¡cej klasteryzacji hierarchicznej. Operacja

wykonywana jest dla ka»dej z grup par segmentów.

Klasteryzacja par jest algorytmem iteracyjnym. W ka»dej iteracji wyªania ona dwa

klastry, które speªniaj¡ kryteria wst¦pne i s¡ klastrami o najmniejszej odmienno±ci.

Jako miara odmienno±ci klastrów wykorzystywana jest warto±¢ k¡ta pomi¦dzy liniami

bazowymi ª¡czonych klastrów.

Algorytm klasteryzacji par typuje par¦ klastrów przeznaczonych do poª¡czenia

wyszukuj¡c w pierwszym z klastrów takiej pary segmentów {O1, Oc}, która posiada

wspólny segment Oc z par¡ {O2, Oc} nale»¡c¡ do klastra drugiego. Je»eli k¡t O1OcO2

nale»y do przedziaªu od 15 od 160 stopni, wówczas algorytm nie dokonuje ª¡czenia

par/klastrów. Zadaniem tego kryterium jest odrzucenie par, których segmenty nie

le»¡ na linii zbli»onej do linii prostej, co powinno prowadzi¢ do powstawania klastrów

zªo»onych z tych par segmentów, poªo»onych wzdªu» linii zbli»onych do linii prostych.

Warunek ko«ca dziaªania algorytmu klasteryzacji wykorzystuje wyniki analizy wza-

jemnego poªo»enia linii bazowych klastrów i ±rodków tych klastrów. Gdy odlegªo±¢ linii
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K1

K2

— Linia bazowa klastra wynikowego

— Klastry źródłowe K  i K1 2

— Minimalny prostokąt opisany na segmencie

lD
lP

ln

l   — Długość strefy zajmowanej przez segment (literę) D D

l   — Długość strefy zajmowanej przez segment (literę) PP

l   — Długość obszaru nakładania się stref A i Bn

Rysunek 3.8. Sposób wyznaczania stref i obszarów ich nakªadania si¦

bazowych od ±rodków klastrów dla sprawdzanej pary klastrów jest wi¦ksza od ±redniej

wysoko±ci znaków tworz¡cych te klastry, wówczas algorytm klasteryzacji. mo»e za-

ko«czy¢ swoje dziaªanie. W celu sprawdzenia odlegªo±ci linii bazowych od ±rodków

klastrów algorytm oblicza odlegªo±ci ±rodka pierwszego z klastrów od prostej bazowej

drugiego klastra oraz ±rodka klastra drugiego od linii bazowej pierwszego. Algorytm

wyznacza wi¦c dwie warto±ci po czym wybiera mniejsz¡ z nich. Wybrana warto±¢

porównywana jest ze ±redni¡ wysoko±ci¡ wzgl¦dn¡ segmentów obydwu klastrów. Gdy

±rednia wysoko±¢ wzgl¦dna jest wi¦ksza od wybranej warto±ci odlegªo±ci ±rodka klastra

od linii bazowej, algorytm przechodzi do wyszukiwania kolejnej pary klastrów. Algo-

rytm klasteryzacji ko«czy prac¦, gdy »adna z par klastrów grupy nie speªnia podanego

kryterium.

Podczas prac nad algorytmem pojawiª si¦ problem, którym byªo powstawanie kla-

strów zªo»onych z elementów znajduj¡cych si¦ w ró»nych wierszach, mimo zastoso-
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wania kryterium ª¡cz¡cego najbardziej �wspóªliniowe� klastry. Problem spowodowany

byª tym, i» w niektórych przypadkach k¡t pomi¦dzy liniami bazowymi klastrów byª

bliski zeru, oraz tym, »e kryterium �najmniejszego k¡ta� nie uwzgl¦dnia przestrzennego

rozmieszczeniu segmentów ª¡czonych klastrów. Aby rozwi¡za¢ ten problem, wprowa-

dzone zostaªo dodatkowe kryterium, zapobiegaj¡ce ª¡czeniu klastrów je»eli segmenty

rozmieszczone wzdªu» linii bazowej klastra powstaªego z poª¡czenia klastrów ¹ródªo-

wych nakªadaj¡ si¦ na siebie. Kryterium opiera si¦ na analizie poªo»enia wierzchoªków

minimalnych prostok¡tów segmentów ª¡czonych klastrów wzgl¦dem ±rodka segmentu

wspólnego. Algorytm analizuje segmenty ª¡czonych klastrów i dla ka»dego segmentu

znajduje dwa wierzchoªki minimalnego prostok¡ta , które s¡ najmniej i najbardziej

oddalone od ±rodka segmentu wspólnego. Odlegªo±ci tych wierzchoªków od ±rodka seg-

mentu wspólnego pozwalaj¡ na wyznaczenie �stref� zajmowanych przez poszczególne

segmenty na linii bazowej klastra wynikowego. Sposób wyznaczania stref przedstawiony

zostaª na rysunku 3.8. Mo»na zaªo»y¢, »e je»eli segmenty s¡ znakami nale»¡cymi do

jednej linii tekstu, wówczas strefy te nie powinny si¦ nakªada¢, lub »e b¦d¡ si¦ nakªada¢

w niewielkim stopniu. Zastosowane ograniczenie uniemo»liwia powstanie klastra gdy

znalezione zostan¡ dwa segmenty nale»¡ce do ró»nych klastrów, dla których stosunek

dªugo±ci obszaru nakªadania si¦ stref do dªugo±ci mniejszej ze stref zajmowanych przez

nie ma warto±¢ wi¦ksz¡ od 0, 5. W przykªadzie przedstawionym na rysunku 3.8 mo»na

zauwa»y¢, i» dochodzi do naªo»enia si¦ na siebie stref zajmowanych przez liter¦ �P�

z klastra K1 oraz liter¦ �D� z klastra K2. Dªugo±¢ obszaru nakªadania stref ln jest

wi¦ksza ni» poªowa dªugo±ci strefy lP zajmowanej przez liter¦ �P� (która zajmuje stref¦

w¦»sz¡ ni» litera �D�), zatem poª¡czenie klastrów K1 oraz K2 nie nast¡pi.

Krok czwarty � �ltracja klastrów

Gdy klastry w grupach par s¡ ju» wyznaczone, algorytm przyst¦puje do ustalenia które

klastry odpowiadaj¡ liniom tekstu. Klastry które nie odpowiadaj¡ liniom tekstu s¡

usuwane.

Filtracja klastrów jest niezb¦dna, poniewa» cz¦±¢ klastrów mo»e by¢ utworzona

z par segmentów które poªo»one s¡ wzdªu» linii prostych, ale segmenty te nale»¡ do

ró»nych wierszy tekstu. W celu eliminacji zb¦dnych klastrów wprowadzono dwa kry-

teria, pozwalaj¡ce na ocen¦ podobie«stwa klastra do linii tekstu.

Pierwsze kryterium wykorzystuje oszacowanie wariancji k¡ta nachylenia minimal-

nych prostok¡tów segmentów klastra. K¡t nachylenia minimalnego prostok¡ta jest tu

okre±lany jako mniejszy z k¡tów zawartych pomi¦dzy lini¡ bazow¡ klastra a bokami
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prostok¡ta. Gdy dla danego klastra warto±¢ oszacowania wariancji przekracza pewien

ustalony próg, klaster ten jest pomijany w dalszych dziaªaniach. Warto±¢ progu dla

wariancji k¡tów (wyra»onych w radianach) ustalona zostaªa na 0,15.

Na podstawie orientacji linii bazowych wszystkich par grupy wª¡czonych do kla-

strów i speªniaj¡cych pierwsze kryterium algorytm ustala �typow¡� orientacj¦ linii tek-

stu w grupie.

Gdy dla danej grupy utworzony zostaª jeden klaster, wówczas przyjmuje si¦, »e

odpowiada on jednej linii tekstu. Orientacja tej linii tekstu odpowiada orientacji linii

bazowej tego klastra.

Gdy w danej grupie par utworzony zostaª wi¦cej ni» jeden klaster, wówczas wy-

znaczana jest mediana warto±ci k¡tów linii bazowych wszystkich par, nale»¡cych do

klastrów utworzonych w tej grupie. Nast¦pnie wyªaniane s¡ trzy najwi¦ksze (pod

wzgl¦dem liczby segmentów) klastry.

Mo»liwe s¡ trzy przypadki wzajemnej relacji wielko±ci klastrów: a) wszystkie klastry

maj¡ podobn¡ wielko±¢ (wyra»on¡ liczb¡ nale»¡cych do klastra segmentów), b) jeden

klaster jest zdecydowanie wi¦kszy od pozostaªych oraz c) jeden klaster jest zdecydowa-

nie mniejszy od pozostaªych.

Gdy wszystkie klastry maj¡ podobn¡ wielko±¢, wówczas mo»na wyodr¦bni¢ trzy

przypadki: gdy wszystkie linie bazowe najwi¦kszych klastrów nachylone s¡ pod po-

dobnymi k¡tami, gdy jedna linia nachylona jest pod zdecydowanie innym k¡tem ni»

pozostaªe oraz gdy ka»da linia nachylona jest pod wyra¹nie innym k¡tem ni» pozostaªe.

W pierwszym z wymienionych przypadków jako �typowy� k¡t nachylenia linii bazo-

wej dla danej grupy par przyjmuje si¦ ±redni k¡t linii bazowych najwi¦kszych klastrów.

W drugim przypadku (który mo»e zaistnie¢ tylko wówczas, gdy z par danej grupy

utworzono co najmniej trzy klastry) jako �typowy� k¡t nachylenia linii bazowej wy-

znaczana jest ±rednia warto±¢ k¡tów nachylenia tych dwóch linii bazowych które maj¡

najbardziej zbli»one orientacje.

Dla trzeciego z wspomnianych przypadków jako �typowy� k¡t nachylenia linii bazo-

wej wyznaczana jest ta warto±¢ nachylenia, która jest najbardziej zbli»ona do warto±ci

mediany k¡tów wszystkich par nale»¡cych do klastrów grupy.

Wszystkie klastry, których linie bazowe nachylone s¡ pod k¡tem ró»ni¡cym si¦ bar-

dziej ni» zadana warto±¢ k¡ta �typowej� linii bazowej caªej grupy klastrów, nie podlegaj¡

dalszej analizie.

Jako ostatni krok kontekstowej analizy segmentów dokonywana jest taka mody�-

kacja zawarto±ci klastrów, aby ka»dy segment nale»aª tylko do jednego klastra grupy.
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Stosuje si¦ w tym celu drugie kryterium podobie«stwa klastra do linii tekstu, oparte

na ocenie wariancji odlegªo±ci ±rodków segmentów klastra od jego linii bazowej. Je»eli

segment nale»y do kilku klastrów, jest on pozostawiany w tym klastrze, który charak-

teryzuje si¦ najmniejsz¡ warto±ci¡ wariancji.

3.6. Korekcja orientacji i ponowna segmentacja

zlokalizowanych napisów

Ostatnim krokiem algorytmu wyszukiwania tekstu w obrazie jest korekcja orientacji

tekstu oraz ponowna segmentacja fragmentów obrazu wytypowanych jako zawieraj¡ce

tekst. Korekcja orientacji jest istotna, gdy» jej brak stwarza powa»ne problemy pro-

gramom OCR, szczególnie w przypadku gdy na tekst skªada si¦ krótki ci¡g znaków.

Przeprowadzone próby wykazaªy, i» dla kilkuznakowych ci¡gów skuteczno±¢ w znacz-

nym stopniu zale»na jest od k¡ta nachylenia linii tekstu tekstu wzgl¦dem kraw¦dzi

tekstu i najlepsze wyniki osi¡gane s¡, gdy tekst jest równolegªy do podstawy obrazu.

Ponowna segmentacja pozwala w znacznym stopniu poprawi¢ ksztaªt odwzorowa-

nych liter, a tak»e uwidoczni¢ znaki, które zostaªy pomyªkowo usuniete na etapie eli-

minacji artefaktów (opisanej w rozdziale 3.4).

3.6.1. Estymacja orientacji linii tekstu

W proponowanym algorytmie lokalizacji tekstu w obrazie zastosowane zostaªo nowe

podej±cie do estymacji k¡ta obrotu tekstu.

W literaturze mo»na znale¹¢ rozwi¡zania oparte o analiz¦ rzutów [42]. Jednak

algorytm ten mo»e by¢ maªo skuteczny w przypadku krótkich ci¡gów znaków, oraz

przy braku wst¦pnego oszacowania orientacji tekstu. Dla krótkich napisów sporz¡dzo-

nych pochyª¡ czcionk¡ wyniki analizy mog¡ by¢ myl¡ce. W opracowanej na potrzeby

algorytmu wyszukuj¡cego napisy w obrazie metodzie wykorzystano kilka sposobów

estymacji orientacji napisu.

W algorytmie opartym na pierwszej metodzie analizy kontekstowej segmentów wy-

znaczanie orientacja napisów odbywaªo si¦ na dwa sposoby:

• w oparciu o warto±ci wspóªczynników kierunkowych m i n (wyznaczanych za po-

moc¡ wyra»enia (3.13)),

• na podstawie informacji o wzajemnym poªo»eniu naro»ników prostok¡tów o mini-

malnej powierzchni, opisanych na segmencie.
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Rysunek 3.9. Estymacja k¡ta obrotu na podstawie wzajemnego poªo»enia naro»ników prosto-
k¡tów.

W drugiej metodzie analizy kontekstowej segmentów do oceny orientacji tekstu wyko-

rzystano orientacj¦ linii bazowej klastra.

3.6.1.1. Estymacja orientacji tekstu dla pierwszej wersji algorytmu analizy

kontekstowej

Warto±ci wspóªczynników kierunkowych m i nmog¡ by¢ wykorzystane bezpo±rednio

jako informacja o orientacji napisu. Jednak dla niektórych zestawie« liter, szczególnie

krótkich, takie podej±cie mo»e prowadzi¢ do powa»nych bª¦dów. Przykªadem mo»e by¢

napis �gol�: ±rodek ci¦»ko±ci pierwszego znaku �g� znajduje si¦ poni»ej, za± ostatniego

znaku �l� � powy»ej ±rodka ci¦»ko±ci ±rodkowego znaku, którym jest litera �o�. W

efekcie wyznaczona linia tekstu b¦dzie odchylona od wªa±ciwej o pewien k¡t.

K¡t wyznaczony przez wspóªczynniki kierunkowe m i n wraz z k¡tami nachyle-

nia minimalnych prostok¡tów opisanych na segmentach mo»e posªu»y¢ do oszacowania

orientacji tekstu. Te boki minimalnych prostok¡tów, których pochylenie b¦dzie najbli»-

sze k¡towi wyznaczonemu przez wspóªczynniki kierunkowe mog¡ zosta¢ u»yty do wy-

znaczenia orientacji napisów. �rednia warto±¢ k¡tów pochylenia boków dla wszystkich

segmentów napisu mo»e zosta¢ uznana za k¡t wyznaczaj¡cy orientacj¦ tekstu. Takie

podej±cie prowadzi¢ mo»e do przekªama« podczas oceny k¡ta dla napisów zªo»onych

ze znaków pochyªych.

Dobre efekty udaªo si¦ uzyska¢ badaj¡c wzajemne poªo»enie naro»ników minimal-

nych prostok¡tów opisuj¡cych segmenty (znaki). Zasad¦ dziaªania tej metody ilustruje

rys. 3.9.
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Na rysunku znajduje si¦ napis �gol�. Na znakach zostaªy opisane minimalne prosto-

k¡ty. Algorytm ª¡czy lewe dolne (oznaczone na rysunku indeksem �bl�) i prawe górne

(oznaczone indeksem �tr�) naro»niki prostok¡tów odcinkami i zapisuje k¡ty ich odchy-

lenia od poziomu w postaci listy (w tym przypadku jest to sze±¢ warto±ci). Nast¦pnie

szuka warto±ci k¡tów najbardziej do siebie zbli»onych. Z ilustracji wynika, ze jedynie

odcinki obllbl i gtrotr s¡ pochylone pod tym samym k¡tem i warto±¢ tego k¡ta mo»e

zosta¢ uznana za k¡t nachylenia napisu.

W opracowanym algorytmie estymacji k¡ta, lista k¡tów nachylenia poszczególnych

odcinków poddawana jest klasteryzacji hierarchicznej. Klasteryzacja zostaje prze-

rwana, gdy ró»nice pomi¦dzy warto±ciami ±rednimi k¡tów w klastrach przekraczaj¡

10 stopni. Jako k¡t nachylenia tekstu przyjmowana jest warto±¢ ±rednia k¡tów tego

klastra, który ma najwi¦cej elementów i który ma najmniejsz¡ wariancj¦ warto±ci k¡-

tów. Aby wyznaczy¢ k¡t o jaki obrócony jest napis, algorytm znajduje trzy klastry

posiadaj¡ce najwi¦ksz¡ liczb¦ elementów i wybiera ten, który ma najmniejsz¡ wariancj¦

k¡tów orientacji.

3.6.2. Obrót i ponowna binaryzacja obszaru zawieraj¡cego tekst

Obrót fragmentów obrazu zawieraj¡cych tekst i ich ponowna binaryzacja jest ostat-

nim etapem przed przeprowadzeniem analizy OCR.

Przyj¦to »e analizie OCR poddane zostan¡ fragmenty obrazu zawieraj¡ce tekst

w postaci obrazów dwupoziomowych (czarno�biaªych). Fragmenty te, przed przepro-

wadzeniem analizy OCR, s¡ obracane o k¡t wyznaczony przez algorytm estymacji k¡ta

obrotu opisany w rozdziale 3.6.1 a nast¦pnie poddane binaryzacji. Taka kolejno±¢

operacji pozwala na zmniejszenie znieksztaªce« geometrycznych segmentów � przepro-

wadzone eksperymenty wykazaªy, i» obrót obiektów dwupoziomowych mo»e negatywnie

wpªyn¡¢ np. na gªadko±¢ ich kraw¦dzi.

3.6.2.1. Algorytm obrotu obrazu o wyznaczony k¡t

Zadaniem algorytmu obrotu jest korekcja geometrycznego znieksztaªcenia, jakim

jest zmiana orientacji (obrócenie o pewien k¡t) napisu w momencie rejestracji ob-

razu. Przyczyn¡ wyst¡pienia tego znieksztaªcenia mo»e by¢ odchylenie urz¡dzenia

rejestruj¡cego od poziomu. Znieksztaªcenie mo»e by¢ równie» skutkiem odwzorowania

trójwymiarowej przestrzeni rejestrowanej sceny na pªaszczyzn¦ obrazu (tzw. skróty

perspektywiczne).
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Siatka pikseli o
brazu źródłowego

a) Wzajemne rzutowanie siatek pikseli
Siatka pikseli obrazu docelow

ego
b) Przykład tworzenie wynikowego piksela siatki
docelowej na podstawie pikseli siatki źródłowej
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Rysunek 3.10. Tworzenie obrazu obróconego obrazu wynikowego.

Algorytm dokonuj¡cy korekcji znieksztaªcenia geometrycznego dokonuje mapowania

pikseli obrazu oryginalnego na piksele obrazu docelowego. Piksele traktowane s¡ jak

kwadraty o boku jednostkowej dªugo±ci. W pierwszym kroku algorytm znajduje prosto-

k¡t opisany na zbiorze segmentów, które zostaªy zakwali�kowane jako tekst w wyniku

kontekstowej analizy opisanej w rozdziale 3.5. Na podstawie informacji o orientacji

zbioru znaków (opisanej w rozdziale 3.6.1) i o wierzchoªkach minimalnych prostok¡tów

opisanych na segmentach wyznaczany jest prostok¡t otaczaj¡cy zbiór segmentów uzna-

nych za tekst. Obszar ograniczony tym prostok¡tem jest obracany o k¡t wynikaj¡cy

z orientacji linii tekstu.

Algorytm obracaj¡cy obraz o wyznaczony k¡t rzutuje siatk¦ pikseli obrazu ¹ródªo-

wego na siatk¦ pikseli obrazu docelowego, co ilustruje rys. 3.10 a. Barwa piksela,

nale»¡cego do siatki pikseli obrazu wynikowego, zale»y od barwy tych pikseli obrazu

¹ródªowego, które w wyniku rzutowania siatek maj¡ z nim wspólny obszar � por. rys.

3.10 b. Algorytm dokonuj¡cy obrotu obrazu okre±la, które piksele obrazu ¹ródªowego

nakªadaj¡ si¦ na piksel obrazu wynikowego, oraz wyznacza stopie« w jakim ma miejsce

to nakªadanie. Stopie« nakªadania wyra»ony jest jako warto±¢ stosunku powierzchni

wspólnej piksela ¹ródªowego i piksela wynikowego do powierzchni piksela wynikowego.

Warto±ci tych stosunków s¡ wagami w wyra»eniu okre±laj¡cym skªadowe kolorów pik-
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sela wynikowego

spw =
∑
ps

spsrps

gdzie spw to warto±¢ wybranej skªadowej opisuj¡cej barw¦ piksela wynikowego, spzto

stopie« nakªadania si¦ poszczególnych pikseli ¹ródªowych na piksel wynikowy, za± spz
to skªadowe kolorystyczne pikseli ¹ródªowych. Algorytm przetwarza oryginalny (nie

przetworzony) obraz RGB lub CIELAB.

3.6.2.2. Algorytm binaryzacji obszaru zawieraj¡cego tekst

Ponowna binaryzacja fragmentów obrazu zawieraj¡cych tekst pozwala na osi¡gnie-

cie kilku celów. Celem podstawowym jest dokªadniejsze odtworzenie ksztaªtów liter.

Jak wspomniano w rozdziale 3.2, dokªadne odtworzenie ksztaªtów liter za pomoc¡

segmentacji caªego obrazu ¹ródªowego wymagaªoby u»ycia du»ej mocy obliczeniowej

lub dªugiego czasu przetwarzania. Zaproponowany algorytm segmentacji jest pewnym

kompromisem pomi¦dzy precyzj¡ odwzorowania segmentów, a zªo»ono±ci¡ i czasem nie-

zb¦dnym do jego realizacji. Poprawa dokªadno±ci odwzorowania liter mo»liwa jest po

wytypowaniu obszarów zawieraj¡cych tekst, poniewa» wówczas dost¦pne s¡ informacje

zarówno o kolorze znaków tworz¡cych tekst, jak i o parametrach otaczaj¡cego je tªa.

Podczas prac nad algorytmem wyszukiwania napisów w obrazie wypróbowano kilka

sposobów ponownej binaryzacji obszarów zawieraj¡cych tekst. W dalszym ci¡gu roz-

dziaªu omówione zostan¡ szczegóªowo dwa zastosowane rozwi¡zania.

Algorytm segmentacji dostarcza informacji o kolorze poszczególnych segmentów.

Te informacje pozwalaj¡ na dokonanie klasy�kacji pikseli korygowanych geometrycznie

fragmentów obrazu jako nale»¡cych do napisu, b¡d¹ do tªa. Dzi¦ki temu mo»liwe jest

zarówno rozpoznanie obszaru tªa, nawet je»eli nie jest on niejednorodny, jak i odtworze-

nie ksztaªtu znaków, które zostaªy pomini¦te podczas eliminacji artefaktów opisanej w

rozdziale 3.4 � o ile tylko znalazªy si¦ one w obszarze poddanym ponownej binaryzacji.

Algorytm ponownej binaryzacji wykorzystuje metod¦ wzorowan¡ na koncepcji kla-

sy�katora NN.

Algorytm binaryzacji dla pierwszej wersji analizy kontekstowej

Algorytm korekcji znieksztaªce« geometrycznych wyznacza dla klastra b¦d¡cego napi-

sem granice zajmowanego przeze« obszaru w obrazie. Górna i dolna granica wyzna-

czana jest przez prost¡ o nachyleniu równym ±redniej warto±ci wspóªczynników kie-

runkowych m i n wszystkich klastrów elementarnych tworz¡cych zlokalizowany napis.

Lewa i prawa granica obszaru wyznaczona jest przez proste prostopadªe do granicy
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dolnej i górnej, a jej parametry zapewniaj¡ obj¦cie wszystkich segmentów klastra roz-

poznanych jako napis. W tej wersji algorytmu dopasowanie ka»dej prostej realizowane

jest w sposób iteracyjny, poczynaj¡c od prostych przechodz¡cych przez ±rodek kla-

stra, a proces dopasowania przerywany jest, gdy prosta nie przecina »adnego segmentu

tworz¡cego napis.

Algorytm binaryzacji ustala, które segmenty (w caªo±ci lub cz¦±ciowo) znajduj¡ si¦

wewn¡trz wyodr¦bnionego obszaru i tworzy z tych segmentów dwa rozª¡czne zbiory:

zbiór segmentów odpowiadaj¡cych ci¡gom znaków (czyli segmentów tworz¡cych kla-

ster) Os =
{
O

(s)
1 , . . . , O

(s)
K

}
, oraz zbiór segmentów nie b¦d¡cych znakami Ob =

{
O

(b)
1 ,

. . . ,O
(b)
L

}
. Dla ka»dego segmentu Oi wyznacza si¦ jego parametry kolorystyczne RGB

oznaczane symbolami R̄Oi , ḠOi i B̄Oi , b¦d¡ce warto±ciami ±rednimi poszczególnych skªa-

dowych wszystkich pikseli nale»¡cych do danego segmentu.

Dla barwy piksela pj wyra»onej w modelu RGB warto±ciami Rpj , Gpj , Gpj , nale-

»¡cego do skorygowanego geometrycznie fragmentu obrazu, mo»na okre±li¢ odlegªo±¢

euklidesow¡ (w przestrzeni RGB) od barwy i�tego segmentu

de (pj, Oi) =

√(
Rpj −ROi

)2
+
(
Gpj −GOi

)2
+
(
Bpj −BOi

)2
.

W podobny sposób mo»na wyznaczy¢ odlegªo±ci barwy piksela pj od barwy seg-

mentów nale»¡cych do zbioru znaków Os i zbioru artefaktów Ob :

δs (pj) = arg min
O

(s)
i ∈Os

de

(
pj, O

(s)
i

)
δb (pj) = arg min

O
(b)
i ∈Ob

de

(
pj, O

(b)
i

)
Je»eli odlegªo±ci barwy piksela od barwy segmentów nale»¡cych do zbioru znaków

speªniaj¡ zale»no±¢

δs < cδb (3.14)

wówczas piksel jest uznawany za nale»¡cy do napisu (czarny), w przeciwnym razie

uznawany jest za cz¦±¢ tªa (biaªy). Algorytm dokonuje klasy�kacji dla wszystkich

pikseli P nale»¡cych do skorygowanego geometrycznie fragmentu obrazu.

Wprowadzenie staªej c w wyra»eniu (3.14) (o ustalonych do±wiadczalnie warto-

±ciach z przedziaªu od 2 do 3) poprawiªo ksztaªt znaków w binaryzowanym obrazie

(uwidaczniaj¡c cienkie elementy utracone podczas segmentacji), oraz wyeliminowaªo
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bª¡d, jaki pojawiaª si¦, gdy w zbiorze Ob wyst¦powaªy segmenty o barwie zbli»onej do

barwy segmentów tworz¡cych napis. Taki bª¡d mógª wyst¡pi¢, je»eli w analizowanym

obszarze znajdowaªy si¦ segmenty b¦d¡ce obrazami znaków, a które zostaªy uznane za

artefakty.

Algorytm ten zostaª przedstawiony w artykule autora [51].

Algorytm binaryzacji dla drugiej wersji analizy kontekstowej

Algorytm binaryzacji opracowany dla drugiej wersji algorytmu analizy kontekstowej

równie» bazuje na koncepcji metody najbli»szego s¡siada. Sposób dziaªania tej wersji

algorytmu zale»y od wªa±ciwo±ci segmentów znajduj¡cych si¦ w przetwarzanym obsza-

rze.

W celu przetworzenia fragmentu obrazu zawieraj¡cego tekst algorytm wyznacza

opisany na nim prostok¡t. Orientacja prostok¡ta odpowiada orientacji linii bazowej

klastra. Boki prostok¡ta równolegªe do linii bazowej s¡ odcinkami prostych przecho-

dz¡cych przez te wierzchoªki minimalnych prostok¡tów opisanych na segmentach kla-

stra, które znajduj¡ si¦ najdalej od linii bazowej. Boki prostopadªe do linii bazowej

tworzone s¡ przez proste prostopadªe do linii bazowej klastra, przechodz¡ce przez te

wierzchoªki minimalnych prostok¡tów opisanych segmentach klastra, które zapewniaj¡

maksymaln¡ odlegªo±¢ mi¦dzy wyznaczanymi bokami. Aby zapewni¢ prawidªow¡ bi-

naryzacj¦ fragmentów liter takich jak kreski i kropki nad znakami diakrytycznymi,

zaznaczany obszar powi¦kszany jest o ok. 5 pikseli w ka»d¡ ze stron. Obszar pomi¦dzy

�±ci±le dopasowanym� minimalnym prostok¡tem a kraw¦dzi¡ prostok¡ta powi¦kszonego

nazwiemy obszarem zewn¦trznym, za± obszar znajduj¡cy si¦ wewn¡trz minimalnego

prostok¡ta nazwiemy obszarem wewn¦trznym.

Nast¦pnie algorytm binaryzacji tworzy zbiór segmentów, które znalazªy si¦ (w caªo-

±ci b¡d¹ w cz¦±ci) wewn¡trz prostok¡ta opisanego na klastrze, ale nie nale»¡ do klastra.

Zbiór tych segmentów (nazywany dalej zbiorem artefaktów klastra) Ob=
{
O

(b)
1 , . . . O

(b)
L

}
,

wraz ze zbiorem segmentów nale»¡cych do klastra Os =
{
O

(s)
1 , . . . O

(s)
K

}
(nazywanym

dalej zbiorem liter klastra) stanowi podstaw¦ do ponownej binaryzacji fragmentów

obrazu zawieraj¡cych tekst. Dodatkowo w zbiorze Ob wyznaczane s¡ podzbiory arte-

faktów le»¡cych wyª¡cznie w obszarze zewn¦trznym (oznaczane dalej jako Oe), tych

które znajduj¡ si¦ wyª¡cznie w obszarze wewn¦trznym (oznaczane jako Oi) , oraz tych,

przez które przechodz¡ boki minimalnego prostok¡ta opisanego na elementach klastra

(oznaczane jako Op).
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Dla ka»dego segmentu ze zbioru artefaktów Ob wyznaczane s¡ nowe warto±ci opi-

suj¡ce jego kolor. Ustalenie nowych parametrów odbywa si¦ z wykorzystaniem tych

pikseli, które znajduj¡ si¦ wewn¡trz powi¦kszonego prostok¡ta opisanego na klastrze.

Dzi¦ki ponownemu przeliczeniu barwa segmentów�artefaktów znajduj¡cych si¦ w bez-

po±rednim s¡siedztwie elementów zbioru znaków klastra jest bli»sza barwie tªa napisu.

Problemem dla dziaªania algorytmu mo»e by¢ pojawienie si¦ w zbiorze artefaktów

klastra elementów maj¡cych barw¦ zbli»on¡ do barwy znaków klastra. Obecno±¢ takich

segmentów mo»e powodowa¢ zakªócenia procesu klasy�kacji pikseli obrazu wynikowego.

Z tego powodu segmenty takie s¡ zbioru artefaktów klastra usuwane.

Algorytm dokonuje oceny ±redniej warto±¢ barwy µcs klastra Os

µcs =
1

K

K∑
k=1

[
L̄
O

(s)
k
, ā

O
(s)
k
, b̄
O

(s)
k

]T
,

gdzie K oznacza liczb¦ segmentów nale»¡cych do klastra,
[
L̄
O

(s)
k
, ā

O
(s)
k
, b̄
O

(s)
k

]
jest wek-

torem ±rednich warto±ci parametrów opisuj¡cych barw¦ pikseli k�tego segmentu�znaku

Ok (z u»yciem systemu kodowania barw CIELAB). Je»eli barwa l�tego segmentu O(b)
l

nale»¡cego do zbioru artefaktów (wyznaczona na podstawie pikseli segmentu znajduj¡-

cych si¦ wewn¡trz prostok¡ta opisanego na klastrze) jest mniejszy od eksperymentalnie

ustalonego progu

{[[
L̄
O

(b)
l
, ā

O
(b)
l
, b̄
O

(b)
l

]T
− µcs

]T [[
L̄
O

(b)
l
, ā

O
(b)
l
, b̄
O

(b)
l

]T
− µcs

]} 1
2

< 10, (3.15)

wówczas segment ten jest usuwany ze zbioru artefaktów. Tak zmody�kowany zbiór

artefaktów klastra oznaczymy symbolem O′b =
{
O

(b)
1 , . . . O

(b)
L?

}
.

Podobnie jak dla zbioru znaków, równie» dla zmody�kowanego zbioru artefaktów

wyznaczany jest ±redni kolor

µcb =

∑L∗

l=1 nl

[
L̄
O

(b)
l
, ā

O
(b)
l
, b̄
O

(b)
l

]T
∑L∗

l=1 nl
,

gdzie nl oznacza liczb¦ pikseli l�tego segmentu za±
[
L̄
O

(b)
l
, ā

O
(b)
l
, b̄
O

(b)
l

]
jest wektorem

±rednich warto±ci parametrów opisuj¡cych barw¦ pikseli l�tego segmentu�artefaktu
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Algorytm posªuguje si¦ zarówno odlegªo±ci¡ barwy jak i odlegªo±ci¡ geometryczn¡

piksela od segmentu. Odlegªo±¢ barwy piksela od barwy segmentu wyznaczana jest

w oparciu o zale»no±¢

de (pj, Oi) =

√(
Lpj − L̄Oi

)2
+
(
apj − āOi

)2
+
(
bpj − b̄Oi

)2
,

gdzie Lpj , apj i bpj to skªadowe opisuj¡ce kolor piksela, L̄Oi , āOi i b̄Oi to ±rednie skªa-

dowych opisuj¡ce kolor pikseli segmentu Oi. Analogicznie wyznaczana jest odlegªo±¢

barwy piksela od ±redniej barwy zbioru segmentów

dE (pj,Oi) =

{[[
L̄
O

(b)
l
, ā

O
(b)
l
, b̄
O

(b)
l

]T
− µci

]T [[
L̄
O

(b)
l
, ā

O
(b)
l
, b̄
O

(b)
l

]T
− µci

]} 1
2

,

gdzie Oi to zbiór elementów klastra b¡d¹ zmody�kowany zbiór elementów tªa, za±µci to

odpowiednio u±redniony kolor klastra b¡d¹ u±redniony kolor zmody�kowanego zbioru

artefaktów.

Odlegªo±¢ geometryczna piksela od segmentu jest euklidesow¡ odlegªo±ci¡ tego pik-

sela od ±rodka ci¦»ko±ci segmentu

dg (pj, Oi) =

√[
l1(pj)− l̄1 (Oi)

]2
+
[
l2(pj)− l̄2 (Oi)

]2
,

gdzie l1(pj) i l2(pj) oznacza wspóªrz¦dne piksela pj, za± l̄1 (Oi) i l̄2 (Oi) oznaczaj¡ wspóª-

rz¦dne ±rodka segmentu Oi.

W niektórych sytuacjach algorytm binaryzacji wykorzystuje informacje o segmen-

tach znajduj¡cych si¦ w otoczeniu pikseli decyduj¡cych o barwie piksela wynikowego.

Poniewa» jednak piksel wynikowy jest kombinacj¡ pikseli ¹ródªowych, nie ma mo»liwo-

±ci jednoznacznego stwierdzenia, z którego segmentu si¦ on �wywodzi�. W algorytmie

wprowadzona zostaªa funkcja pozwalaj¡ca na stwierdzenie czy piksele ¹ródªowe pocho-

dz¡ z okre±lonych segmentów, a tak»e na ustalenie w jakim stopniu piksel wynikowy

jest w tych segmentach �zanurzony�. W tym celu wyznaczane s¡ ±rednie wspóªrz¦dne

wszystkich pikseli ¹ródªowych. Piksel o takich wspóªrz¦dnych jest ±rodkiem elementu

strukturalnego o rozmiarach 3x3. Warto±¢ omawianej funkcji dla danego zbioru seg-

mentów i danego piksela równa jest liczbie elementów zbioru O′ ⊆ O. Zbiór O′zawiera
wszystkie te segmentu zbioru O do których nale»¡ piksele znajduj¡ce si¦ w elemencie

strukturalnym. Symbol z(O, p) b¦dzie oznaczaª warto±¢ tej funkcji dla zbioru segmen-

tów O oraz piksela wynikowego p:



3.6. Korekcja orientacji i ponowna segmentacja zlokalizowanych napisów 153

z(O, p) = ‖O′‖ . (3.16)

Funkcja przyjmuje warto±ci caªkowite z przedziaªu [0, 9].

Jak wspomniano wcze±niej, wyniki binaryzacji zale»¡ od wªa±ciwo±ci elementów ob-

szaru, dla którego jest ona przeprowadzana. Wyniki te zale»¡ mi¦dzy innymi od ±redniej

liczby pikseli nale»¡cych do segmentów wchodz¡cych w skªad klastra (czyli tworz¡cych

napis). Analizuj¡c segmenty tworz¡ce napisy mo»na zauwa»y¢ i» w przypadku seg-

mentów skªadaj¡cych si¦ z wi¦cej ni» 100 pikseli znaki s¡ do±¢ dokªadnie odwzorowane,

natomiast istotnym problemem s¡ segmenty tªa, posiadaj¡ce barw¦ zbli»ony do barwy

liter. Algorytm próbuje ustali¢, dla które z tych segmentów nale»y potraktowa¢, wbrew

wcze±niejszym ustaleniom, jako elementy tªa.

Binaryzacja w przypadku gdy ±rednia liczba pikseli w segmencie klastra

przekracza 100

Gdy ±rednia liczba pikseli przypadaj¡cych na segment przekracza 100, wówczas algo-

rytm binaryzacji wyró»nia dwie sytuacje, zale»ne od wielko±ci i rozmieszczenia seg-

mentów stanowi¡cych tªo. W tym celu algorytm wykorzystuje informacje o liczbie

elementów zbioru Op. Gdy w zbiorze tym znajduje si¦ jeden element, oznacza to, »e

tªo wokóª napisu jest jednorodne; gdy liczba elementów jest wi¦ksza od 1, oznacza to,

»e tªo w s¡siedztwie napisu znajduje si¦ wiele segmentów tworz¡cych tªo.

Gdy ±rednia liczba pikseli przekracza 100, oraz zbiór Op jest wieloelementowy, wów-

czas algorytm wyszukuje:

• wszystkie du»e segmenty tªa o barwie podobnej do barwy znaków, le»¡ce w obszarze

wewn¦trznym binaryzowanego obszaru. Podobie«stwo barwy wyznacza warunek

(3.15). Segment uznawany jest za �du»y� je»eli jego przek¡tna jest wi¦ksza od

4(l̄p + 2σlp), gdzie l̄p jest ±redni¡ dªugo±ci¡ przek¡tnych elementów klastra, za± σlp
jest oszacowaniem wariancji dªugo±ci tych przek¡tnych. Segmenty speªniaj¡ce ten

warunek s¡ to du»e obszary tªa o barwie zbli»onej do barwy znaków. Mog¡ si¦ one

rozci¡ga¢ poza obszar przetwarzanego prostok¡ta.

• wszystkie segmenty tªa o barwie podobnej do znaków , które le»¡ w obu obszarach

binaryzowanego prostok¡ta � zewn¦trznym i wewn¦trznym � przy czym w obszarze

zewn¦trznym znajduje si¦ ich cz¦±¢ zawieraj¡ca wi¦cej ni» p̄/10 pikseli, a obszarze

wewn¦trznym znajduje si¦ mniej ni» 3, 5p̄ pikseli, gdzie p̄ oznacza ±redni¡ liczb¦

pikseli segmentów klastra. S¡ to tak»e du»e segmenty, które znajduj¡ si¦ cz¦±ciowo

pomi¦dzy znakami ( mogªyby wi¦c potencjalnie tworzy¢ �zagubiony� znak), ale zbyt
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mocno �wystaj¡� poza minimalny prostok¡t opisany na klastrze.

Wyszukane segmenty tworz¡ zbiór segmentów Os, które musz¡ zosta¢ uznane za tªo

(czyli w obrazie wynikowym maj¡ by¢ biaªe).

Dla ka»dego piksela pj przetwarzanego fragmentu obrazu algorytm znajduje naj-

bli»szy (w sensie euklidesowej odlegªo±ci od geometrycznego ±rodka ci¦»ko±ci znaku)

znak klastra

O(s)
c = arg min

k={1,...,K}
dg

(
pj, O

(s)
k

)
.

Ostatecznie algorytm sprawdza warunek

de
(
pj, O

(s)
c

)
< [3z(Os, pj) + 1] dE(pj,O′b)

i gdy jest on speªniony, piksel zaliczany jest do tªa, w przeciwnym razie do znaków.

Zastosowaniu funkcji z(O, p) (3.16) powoduje, »e piksele znajduj¡ca si¦ w otoczeniu

oraz wewn¡trz segmentów nale»¡cych do zbioru Os zostaj¡ uznane za elementy tªa.

Gdy Ob jest zbiorem jednoelementowym, wówczas nie zachodzi potrzeba wyszcze-

gólniania i eliminacji segmentów które maj¡ kolor znaków, ale mog¡ stanowi¢ tªo.

Algorytm sprawdza warunek

dE (pj,Os) < [5z(Oe, pj) + 1] dE(pj,O′b)

i gdy jest on speªniony, piksel zaliczany jest do tªa, w przeciwnym razie do znaków.

Binaryzacja w przypadku gdy ±rednia liczba pikseli w segmencie klastra nie

przekracza 100

Gdy ±rednia liczba pikseli przypadaj¡cych na element klastra jest mniejsza od 100,

wzrasta ryzyko wyst¡pienia znieksztaªce« napisu spowodowanych rozmyciem. Cz¦sto

wyst¦puj¡cym problemem jest zmniejszenie grubo±ci fragmentów znaków. Prostym roz-

wi¡zaniem jest wprowadzenie wspóªczynnika, pozwalaj¡cego na mody�kacj¦ dziaªania

algorytmu klasy�kuj¡cego piksele. W proponowanym algorytmie wprowadzony zostaª

wspóªczynnik uzale»niony od oceny stopnia wypeªnienia minimalnego prostok¡ta opi-

sanego na elementach klastra przez elementy stanowi¡ce napis. Ocena stopnia wypeª-

nienia uwzgl¦dnia te segmenty, które maj¡ barw¦ zbli»on¡ do barwy elementów klastra

i speªniaj¡ okre±lone warunki geometryczne dotycz¡ce ich wielko±ci i poªo»enia wzgl¦-

dem minimalnego prostok¡ta opisanego na klastrze, ale do klastra nie nale»¡. Warunki

geometryczne pozwalaj¡ na stwierdzenie, czy dany segment mo»e by¢ �utraconym� w
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wyniku �ltracji fragmentem napisu. Segment taki, aby zostaª uwzgl¦dniony w ocenie

wspóªczynnika wypeªnienia minimalnego prostok¡ta opisanego na klastrze, w obszarze

zewn¦trznym nie mo»e mie¢ wi¦cej ni» p̄/10 pikseli, a w obszarze wewn¦trznym musi

mie¢ nie mniej ni» 3, 5p̄ pikseli, gdzie p̄ oznacza ±redni¡ liczb¦ pikseli segmentów kla-

stra. Segmenty speªniaj¡ce podane warunki wraz z segmentami nale»¡cymi do klastra

tworz¡ zmody�kowany zbiór znaków O′s =
{
O

(s)
1 , . . . O

(s)
K∗

}
. Warto±¢ wspóªczynnika

mody�kuj¡cego dla ka»dego klastra wyznaczana jest za pomoc¡ wyra»enia

cf =

1 gdy fc > 0, 5

1, 5− fc gdy fc 6 0, 5
,

gdzie fc jest wspóªczynnikiem wypeªnienia klastra

fc =

∑K∗

k=1 pk
pr

,

pr oznacza liczb¦ pikseli znajduj¡cych si¦ wewn¡trz minimalnego prostok¡ta opisa-

nego na elementach klastra, za± pk oznacza liczb¦ pikseli k�tego segmentu zbioru O′s.
Przypisanie piksela do tªa lub do napisu odbywa si¦ na podstawie warto±ci logicznej

wyra»enia

fc · dE (pj,Os) < [3z(Oe, pj) + 1] · dE(pj,O′b).

Gdy jest ono prawdziwe, wówczas piksel zostaje uznany za element tªa, a w przeciwnym

razie jest uznawany za fragment napisu.

Algorytm binaryzacji zlicza liczb¦ pikseli przypisanych do zbioru znaków tekstu

oraz do tªa. Je»eli powierzchnia zajmowana przez piksele napisu zajmuje mniej ni»

10% lub wi¦cej ni» 90% powierzchni skorygowanego geometrycznie obrazu, wówczas

obraz taki nie jest przetwarzany przez algorytm OCR.

3.7. Rozpoznawanie tekstu

Do rozpoznawania znaków wykorzystano bibliotek¦ oprogramowania �Tesseract�

[61], ze standardowym zestawem sygnatur znaków. Biblioteka dost¦pna jest na li-

cencji Apache License V. 2.0. Niestety, oprogramowanie to �za wszelk¡ cen¦� usiªuje

odczyta¢ tekst, generuj¡c ci¡gi znaków równie» na podstawie segmentów skªadaj¡cych

si¦ wyª¡cznie z artefaktów.
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Ponadto dla ka»dego przetworzonego obrazu algorytm generuje zbiór geometrycznie

skorygowanych, binarnych, monochromatycznych (czarno-biaªych) obrazów, pozwala-

j¡cych na wery�kacj¦ wyników w zewn¦trznym programie OCR. Do prób zostaª wyko-

rzystany program �Finereader� �rmy ABBY w wersji 5 oraz �Abbyy Screen Reader�.

Ostatecznie do rozpoznawania tekstu u»yto programu �ABBYY Screen Reader�.



Rozdziaª 4

Wyniki eksperymentalne i porównanie z

innymi metodami

Algorytm wyszukiwania napisów w obrazie zostaª opracowany w ±rodowisku pro-

gramistycznym MS Visual C++ 2008. Wybór tego ±rodowiska pracy do prac nad algo-

rytmem zapewniª elastyczno±¢ opracowania metod przetwarzania obrazu którego celem

byªo wydobycie cech, w tym cech niedost¦pnych w standardowych bibliotekach narz¦dzi

wykorzystywanych do przetwarzania obrazów, a tak»e niestandardowych algorytmów

eliminacji artefaktów, klasteryzacji i klasy�kacji. Dodatkow¡ zalet¡ byªa mo»liwo±¢

osi¡gni¦cia krótszych czasów przetwarzania ni»by to miaªo miejsce przy u»yciu innych

narz¦dzi. Wad¡ za± byª du»o wolniejszy przebieg prac nad poszczególnymi algorytmami

skªadowymi.

Podczas prac i eksperymentów nad opisywanym algorytmem zostaªy wykorzystane

biblioteki umo»liwiaj¡ce dokonywanie oblicze« z zakresu algebry liniowej (biblioteka

Armadillo [57]).

Eksperymenty w zakresie eliminacji artefaktów oparto, poza metod¡ opisan¡ w roz-

dziale 3.4, o algorytm SVM z wykorzystaniem biblioteki LIBSVM [6]), oraz o sie¢ neu-

ronow¡ (biblioteka FLOOD [37]). W oparciu o bibliotek¦ Armadillo zaimplementowana

zostaªa metoda LDA (Fisher discriminant, [18]). Poniewa» nie udaªo si¦ wyodr¦bni¢

cechy, ani zespoªu cech, pozwalaj¡cych na oddzielenie znaków od artefaktów, »adna z

metod (SVM, NN, LDA) nie pozwoliªa na osi¡gni¦cie zadowalaj¡cych wyników.

4.1. Cechy u»yte w algorytmie lokalizacji liter w obrazach scen

naturalnych

Integraln¡ cz¦±ci¡ algorytmu wyszukuj¡cego napisy w obrazie s¡ dane, które pozwo-

liªy na ustalenie szeregu parametrów, w oparciu o które dziaªa caªy algorytm. Dane

te nale»aªo pozyska¢ przetwarzaj¡c obrazy zawieraj¡ce napisy. Istniaªy dwie mo»li-

wo±ci pozyskiwania tych danych: wytworzenie syntetycznych danych testowych (np.



158 Rozdziaª 4. Wyniki eksperymentalne i porównanie z innymi metodami

poprzez naªo»enie w programie gra�cznym napisów na zdj¦cia ró»nych miejsc i obiek-

tów), oraz pozyskanie danych w oparciu o zdj¦cia przedstawiaj¡ce prawdziwe obiekty.

Prace oparte zostaªy o zdj¦cia, w których napisy stanowiªy rzeczywisty element sceny.

Dzi¦ki wykorzystaniu napisów znajduj¡cych si¦ w obrazach scen naturalnych, dane

testowe zawieraj¡ wszystkie znieksztaªcenia, jakie mog¡ wyst¡pi¢ podczas rejestracji

znaków, a tak»e pozwalaj¡ na okre±lenie zbioru warto±ci cech charakterystycznych dla

artefaktów.

4.1.1. Pozyskiwanie i przetwarzanie obrazów wykorzystanych do ustalenia

parametrów algorytmu lokalizacji znaków w obrazach scen

naturalnych

Obrazy zawieraj¡ce napisy rejestrowane byªy na terenie Gda«ska za pomoc¡ kilku

ró»nych typów aparatów fotogra�cznych. Do utworzenia bazy wykorzystano ª¡cznie 28

zdj¦¢ obiektów, zawieraj¡cych wiele napisów o zró»nicowanej formie.

Zdj¦cia zapisywane byªy w formacie JPEG, tworzonym przez aparat, co mogªo by¢

¹ródªem pewnych artefaktów, ujawniaj¡cych si¦ np. podczas segmentacji, a pogarsza-

j¡cych jako±¢ odwzorowania ksztaªtu detali obrazu. Wpªyw stopnia kompresji JPEG

na cz¦sto±¢ wyst¦powania tych artefaktów, oraz ich wpªyw na dziaªanie algorytmu nie

byª analizowany w ramach niniejszej pracy. Zdj¦cia zostaªy przetworzone za pomoc¡

opisanego w rozdziale 3.2 algorytmu segmentacji. Przykªady obrazów ¹ródªowych,

odpowiadaj¡cych im obrazów otrzymanych w wyniku segmentacji oraz segmentów za-

znaczonych przez operatora jako znaki przedstawiono na rys. 4.1. Czerwone obszary na

obrazie po segmentacji, wyst¦puj¡ce na kraw¦dziach elementów obrazu, odpowiadaj¡

pikselom nie przydzielonym do »adnego segmentu (co zostaªo wyja±nione w rozdziale

3.2, opisuj¡cym segmentacj¦ obrazu).

Podczas przetwarzania bazy danych segmentów pomijane s¡ wszystkie segmenty

skªadaj¡ce si¦ z mniej ni» 9 pikseli. Wynika to z zaªo»enia, i» minimalna siatka pikseli

pozwalaj¡ca na odtworzenie podstawowych ksztaªtów znaków skªada si¦ z obszaru obej-

muj¡cego 8x8 pikseli i mniejsze obiekty � nawet je»eli s¡ napisami � nie b¦d¡ mo»liwe

do odczytania, za± du»a liczba takich obiektów znacznie wydªu»a czas przetwarzania.

Uzyskana baza zawiera informacje o 81318 segmentach, z których 78252 odpowiada

artefaktom, 2860 � literom i cyfrom, oraz 180 � segmentom powstaªym z poª¡czenia

kilku znaków (na rys. 4.1 litery i cyfry wskazane przez operatora oznaczone s¡ kolorem

czarnym, za± segmenty b¦d¡ce odwzorowaniem kilku liter w jeden segment oznaczone

s¡ kolorem szarym). Opisywany algorytm generuj¡cy model znaków nie bada struktury
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wewn¦trznej elementów b¦d¡cych poª¡czeniem kilku znaków traktuj¡c je tak samo jak

pojedyncze znaki.

Dla ka»dego segmentu generowany jest wektor cech. Ka»dy wektor skªada si¦ z pól,

za± pola s¡ liczbowymi warto±ciami skalarnymi, b¡d¹ wektorowymi. Opis wektora cech

przedstawiono w tabeli 4.1.

4.1.2. Ekstrakcja i selekcja cech oraz tworzenie modelu znaków dla

algorytmu eliminacji artefaktów

Podczas prac nad algorytmem lokalizacji napisów w obrazie, na potrzeby jego cz¦±ci

maj¡cej za zadanie eliminacj¦ artefaktów (algorytm opisany w rozdziale 3.4), wygene-

rowano i sprawdzono dwana±cie ró»nych modeli znaków. Istotnym problemem przy

tworzeniu kolejnych modeli jest rosn¡cy czas oblicze«, który dla przetwarzanej bazy

segmentów wynosiª od ok. 8 do 15 godzin (w zale»no±ci od liczby cech skªadaj¡cych si¦

na model). Wi¦kszo±¢ czasu niezb¦dnego do utworzenia modelu algorytm przeznaczaª

na dokonanie hierarchicznej klasteryzacji elementów zbioru. Jako miara odmienno±ci

klastrów wykorzystana zostaªa maksymalna odlegªo±¢ mi¦dzy ich elementami. Opis

utworzonych modeli znajduje si¦ w tabeli 4.2. Wybrane cechy zostaªy przedstawione

w kolumnie III tabeli, za± liczb¦ wybranych cech przedstawiono w kolumnie II. Wyboru

cech dokonano za pomoc¡ rankingu cech wykorzystuj¡c test χ2 i wspóªczynniki Pear-

sona. W niektórych modelach wybór dokonywany byª przez operatora. Sposób wyboru

cech przedstawiono w kolumnie IV tabeli. Operator posªugiwaª si¦ intuicj¡, wynika-

j¡c¡ z wcze±niejszych obserwacji rozkªadów wektorów cech zobrazowanych przy u»yciu

programów �Rapid Miner� i �Weka�, b¦d¡cych darmowymi narz¦dziami do eksploracji

danych.

Dla niektórych modeli dokonano ekstrakcji cech w oparciu o algorytm PCA. W celu

wyznaczenia macierzy przeksztaªcenia PCA i wektorów opisuj¡cych warto±ci ±rednie

przyj¦to dwie strategie: w ramach jednej wykorzystywany byª zbiór wszystkich seg-

mentów, w ramach drugiej wykorzystano jedynie te wektory, które zostaªy oznaczone

jako znaki (tabela 4.2, kolumna VI). Dokªadno±¢ przeksztaªcenia PCA (której miar¡

jest stosunek sumy u»ytych warto±ci wªasnych do sumy wszystkich warto±ci wªasnych)

wyszczególniona zostaªa w kolumnie VI, za± liczba wynikowych cech uzyskanych za

pomoc¡ PCA podana zostaªa w kolumnie VII tabeli.

Zadana liczba klastrów dla tworzonego modelu podana zostaªa w kolumnie VIII

tej»e tabeli. W modelach 1�8 przyj¦to, i» algorytm klasteryzacji zatrzyma si¦, gdy
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Obraz oryginalny Obraz po segmentacji Litery wskazane przez operatora

Rysunek 4.1. Przykªadowe obrazy ¹ródªowe, obrazy po segmentacji oraz zaznaczone przez
operatora segmenty.
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lp. numer

pola

opis liczba

parametrów

jednostka

1 �
etykieta opisuj¡c¡ typ segmentu

(litera/artefakt)
1 �

2 1
liczba minimów uzyskanych podczas

wyznaczania minimalnego prostok¡ta
1 warto±¢ nie-

mianowana

3 2 liczba pikseli segmentu 1 piksel

4 3
dªugo±¢ krótszego boku minimalnego

prostok¡ta opisanego na segmencie
1 piksel

5 4
dªugo±¢ dªu»szego boku minimalnego

prostok¡ta opisanego na segmencie
1 piksel

6 5

stosunek dªugo±ci krótszego do dªu»szego

boku najmniejszego prostok¡ta opisanego

na segmencie

1 warto±¢ nie-

mianowana

7 6

stosunek powierzchni segmentu do

powierzchni minimalnego prostok¡ta

opisanego na segmencie

1 warto±¢ nie-

mianowana

8 7
warto±ci b¦d¡ce elementami trójk¡tnej

macierzy prawdopodobie«stwa przej±¢
70 warto±¢ nie-

mianowana

9 8

dªugo±¢ linii zawartych w ksztaªcie (dla

ka»dego kierunku na skrajach i w ±rodku

analizowanego segmentu)

6 piksel

10 9

maksima histogramów dªugo±ci linii

zawartej w segmentach (dla ka»dego

kierunku na skrajach i w ±rodku

analizowanego segmentu)

6 piksel

11 10
warto±ci uproszczonych macierzy

prawdopodobie«stwa przej±¢
8 warto±¢ nie-

mianowana

12 11
stosunek dªugo±ci obwodu segmentu do

pierwiastka z liczby pikseli tego segmentu
1 warto±¢ nie-

mianowana

13 12

stosunek dªugo±ci obwodu segmentu do

pierwiastka powierzchni minimalnego

prostok¡ta opisanego na segmencie

1 warto±¢ nie-

mianowana

14 13

stosunek dªugo±ci obwodu segmentu do

obwodu minimalnego prostok¡ta

opisanego na segmencie

1 warto±¢ nie-

mianowana

15 14 momenty Hu 7 warto±¢ nie-

mianowana

16 15 momenty Zernike 71 warto±¢ nie-

mianowana

Tablica 4.1. Opis wektora cech.
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utworzonych zostanie 15 klastrów; w pozostaªych modelach klasteryzacja byªa przery-

wana po utworzeniu 30 klastrów.

Podczas tworzenia pierwszego modelu zastosowano metod¦ rankingow¡ opart¡ o

wspóªczynnik Pearsona, z wykorzystaniem automatycznej selekcji cech. Wybór cech

zostaª ograniczony do pól od 1 do 9, z których metod¡ rankingow¡ zostaªo wyselekcjono-

wanych 29 cech. Dodatkowo �wymuszono� uwzgl¦dnienie cechy opisuj¡cej wspóªczynnik

wypeªnienia minimalnego prostok¡ta.

W modelu drugim wybranych zostaªo przez operatora 9 cech: stosunek boków mi-

nimalnego prostok¡ta opisanego na segmencie, wspóªczynnik wypeªnienia minimalnego

prostok¡ta, trzy warto±ci z ka»dej z uproszczonych macierzy przej±¢ (θtl, θtr, θbl), oraz

stosunek obwodu segmentu do obwodu minimalnego prostok¡ta. Dla modelu utworzona

zostaªa macierz przeksztaªcenia PCA, jednak przy zaªo»onym progu � jako±ci� macierzy

nie uzyskano redukcji liczby wymiarów.

Kolejny, trzeci model, utworzony zostaª na podstawie 88 cech wskazanych przez

operatora: stosunku dªugo±ci boków minimalnego prostok¡ta opisanego na segmencie,

wspóªczynnika wypeªnienia minimalnego prostok¡ta, elementów obu macierzy przej±¢,

warto±ci opisuj¡cych liczb¦ pikseli linii zawartych w ksztaªcie oraz warto±ci odpowiadaj¡cych

maksimum histogramu dªugo±ci linii. Model ten �zminimalizowany� zostaª za pomoc¡ prze-

ksztaªcenia PCA, które przy zaªo»onej �dokªadno±ci� zredukowaªo wymiar wektora cech do

7.

Model czwarty oparto wyª¡cznie na warto±ciach momentów Zernike. Z zespoªu 72

cech, za pomoc¡ rankingu cech wykorzystuj¡cego test χ2, wybranych zostaªo 30 cech,

które przy u»yciu PCA zostaªy zredukowane do 25 przy zachowanej dokªadno±ci równej

0,99.

W pi¡tym modelu wybrano cechy z pól 5 oraz 6, warto±ci θtl, θtr, θbl obu uproszczo-

nych macierzy przej±¢, unormowany obwód segmentu (pola 11 oraz 13) oraz 4 momenty

Hu (HU1 do HU4). Przeksztaªcenie PCA zredukowaªo liczb¦ wymiarów modelu do 2

(przy zachowaniu dokªadno±ci 0,99). W tym modelu cechy zostaªy wybrane przez

operatora.

Na szósty model skªadaj¡ si¦ równie» cechy wskazane przez operatora. Wybranych

zostaªo 87 cech pochodz¡ce z pól 2, 5, 6, 7, 8, 9, 11 oraz 13, zredukowane za pomoc¡

PCA do 7�wymiarowego wektora cech. Dokªadno±¢ PCA ustalona zostaªa na 0,99.

Siódmy model zawiera 30 cech wybranych za pomoc¡ rankingu cech, bazuj¡cego na

te±cie χ2, spo±ród wszystkich cech. Redukcja wymiarowo±ci metod¡ PCA nie zostaªa

dokonana. Identyczny zestaw danych wej±ciowych zastosowano w modelu 10 i 12, lecz
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M
et
o
d
a
w
y
b
o
ru

ce
ch

D
o
k
ªa
d
n
o
±¢

P
C
A

P
C
A

w
o
p
a
rc
iu

o
w
sz
y
st
k
ie
se
g
m
en
ty

/
li
te
ry

D
ªu
g
o
±¢

w
ek
to
ra

ce
ch

p
o
za
st
o
so
w
a
n
iu

P
C
A

li
cz
b
a
k
la
st
ró
w

I II III IV V VI VII VIII

1 30
automatyczny wybór cech z pól 1 do 9, r¦cznie

wymuszone pole 6
P./op. � � � 15

2 9
wybrane pole 5, 6, sze±¢ warto±ci z pola 6, pole

11
op. 0,999 znaki 9 15

3 88 cechy wybrane z pól 2, 5, 6, 7, 8, 9, 11, 12, 13 op. 0,99 kpl. 7 15

4 30 wybór 30 cech ograniczony do pola 16 χ2 0,99 kpl. 25 15

5 14
pole 5, 6, 10, pola 11, 12, 13, 4 pierwsze warto±ci

z pola 14
op. 0,99 kpl. 2 15

6 87 pole 5, 6, 7, 8, 9, 11, 13 op. 0,99 kpl. 7 15

7 30
pierwsza warto±¢ z pola 10, pozostaªe warto±ci z

pola 16 met. rankingowa z wykorzystaniem χ2
χ2 � � � 15

8 10 pole 5, 6, cz¦±¢ pola 10, 11, 13 op. 0,999 kpl. 3 15

9 10 j. w. op. 0,999 kpl. 3 30

10 30 jak w modelu 7 χ2 0,99 kpl. 25 30

11 88 pole 2, 5, 6, 7, 8, 9, 11, 12, 13 op. 0,99 kpl. 7 30

12 30 jak w modelu 7 χ2 � � 30 30

Tablica 4.2. Zaproponowane modele znaków.
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Rysunek 4.2. Zdj¦cie do wst¦pnej oceny modeli liter: w postaci ¹ródªowej i po segmentacji.

w modelach tych doprowadzono do utworzenia 30 klastrów. W modelu 10 zastosowano

metod¦ PCA, która przy zaªo»onej dokªadno±ci 0,99 zmniejszyªa wymiar wektora o 5.

W modelach 8 i 9 u»yto 10 cech z pól 5, 6, 10 (warto±ci θtl, θtr, θbl), 11 oraz 13.

Przetworzenie za pomoc¡ metody PCA daªo w rezultacie wektor 3�elementowy, przy

zachowaniu dokªadno±ci 0,99. Model 8 posiada 15 klastrów, za± model 9 � 30. Cechy

zostaªy wybrane przez operatora.

Wreszcie model 11 zbudowano w oparciu o 88 cech, pochodz¡cych z pól 2, 5, 6, 7, 8,

9, 11,12 oraz 13, zredukowanych przy u»yciu metody PCA do 7 cech (przy zachowaniu

dokªadno±ci 0,99).

4.1.3. Wst¦pna ocena i selekcja modeli znaków

Wst¦pna ocena modelu polega na wizualnej ocenie jego wpªywu na wynik �ltracji

segmentów. Podczas �ltracji artefaktów mo»liwe jest wpªywanie na �czuªo±¢� �ltru, po-

przez wprowadzenie staªej mno»¡cej wynik obliczanej odlegªo±ci segmentu od centroid

klastra modelu. Odbywa si¦ to poprzez zmian¦ staªej k w zmody�kowanym wyra»eniu

(3.12) √
(x− µ)TS−1(x− µ) < kc. (4.1)

Zwi¦kszenie warto±ci k zwi¦ksza liczb¦ segmentów, które zostan¡ uznane za znaki.

Do wst¦pnej oceny u»yto zdj¦cia 4.2. Wyniki dziaªania algorytmu eliminacji arte-

faktów dla k = 1 ukazuj¡ rysunki 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 oraz 4.8.

Model drugi pozostawiª do dalszego przetwarzania 1443 segmenty, model 3 � 1215

segmentów, model 5 � 1350 segmentów, model 6 � 1234 segmenty, model 7 i 8 �1390

segmentów, model 9 � 1425 segmentów a model 11 �1227 segmentów. Wyniki otrzy-
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Rysunek 4.3. Wynik dziaªania modelu numer 1 (z lewej) oraz modelu numer 2 (z prawej).

Rysunek 4.4. Wynik dziaªania modelu numer 3 (z lewej) oraz modelu numer 4 (z prawej).

Rysunek 4.5. Wynik dziaªania modelu numer 5 (z lewej) oraz modelu numer 6 (z prawej).
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Rysunek 4.6. Wynik dziaªania modelu numer 7 (z lewej) oraz modelu numer 8 (z prawej).

6,

Rysunek 4.7. Wynik dziaªania modelu numer 9 (z lewej) oraz modelu numer 10 (z prawej).

Rysunek 4.8. Wynik dziaªania modelu numer 11 (z lewej) oraz modelu numer 12 (z prawej).
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Rysunek 4.9. Wynik dziaªania modelu 4 dla k = 0, 25 (z lewej) oraz k = 0, 5 (z prawej).

mane zostaªy dla k = 1. Na podstawie zamieszczonych ilustracji mo»na stwierdzi¢, i»

wst¦pna ocena skuteczno±ci wszystkich modeli jest podobna.

Dla odmiany �ltracja z wykorzystaniem modeli 1, 4, 10 oraz 12 dla k = 1 nie

dziaªa prawidªowo. Model numer 1 nie �przepuszcza� »adnych segmentów, za± pozostaªe

z wymienionych modeli nie usuwaj¡ »adnych segmentów (widoczne biaªe miejsca s¡

pozostaªo±ci¡ po artefaktach znajduj¡cych si¦ na kraw¦dziach, oraz maªych segmentach

o powierzchni mniejszej ni» 10 pikseli). Dla tych modeli podj¦to prób¦ ustalenia takiej

warto±ci wspóªczynnika k, która spowoduje lepsze dziaªanie algorytmu �ltracji.

Zmiana warto±ci k ró»nie wpªywa na dziaªanie algorytmu z u»yciem poszczególnych

modeli. Dla wst¦pnej oceny jako±ci tych modeli przyj¦to, i» ocenione zostan¡ wyniki

dziaªania algorytmu �ltracji dla takiej warto±ci k, która spowoduje pozostawienie po-

dobnej liczby segmentów, jak ma to miejsce w modelach daj¡cych wst¦pne poprawne

wyniki.

Model 1 dla bardzo du»ych warto±ci k zaczynaª przepuszcza¢ wszystkie segmenty.

Model ten nale»y wi¦c uzna¢ za wadliwy.

Model 4 przepuszcza 1242 segmenty, gdy k=0,25. Dla k=0,5 liczba przepuszczanych

segmentów wynosi 1447. Wygl¡d obrazu po �ltracji z zadanymi parametrami przedsta-

wiono na rysunku 4.9. Z ilustracji wynika, i» model eliminuje drobne elementy obrazu.

Dalsze zmniejszanie warto±ci k skutkuje zwi¦kszeniem liczby usuwanych segmentów,

ale w±ród tych segmentów znajduj¡ si¦ znaki (litery �J�, �N� oraz �K� znajduj¡ce si¦

w napisie �JASIE� PARK�, zlokalizowanym w prawej cz¦±ci analizowanego obrazu,

oraz fragmenty napisu �www.outdoor3miasto.com�), mimo i» znaczna cz¦±¢ artefaktów

nadal nie jest usuwana.

Podobny sposób post¦powania pozwala na wst¦pn¡ ocen¦ modelu 10. Dla tego

modelu dla k = 0, 127 algorytm przepuszcza 1215 segmentów, za± dla k = 0, 22 prze-
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Rysunek 4.10. Wynik dziaªania modelu 4 dla k = 0, 1 (z lewej) oraz k = 0, 09 (z prawej).

Rysunek 4.11. Wynik dziaªania modelu 10 dla k = 0, 127 (z lewej) oraz k = 0, 22 (z prawej).

puszczanych zostaje 1444. Dalsze zmniejszanie warto±ci k prowadzi, podobnie jak w

modelu 4, do eliminacji wi¦kszej liczby zarówno artefaktów, jak i znaków. Wyniki

zilustrowane zostaªy na rysunkach 4.11 i 4.12.

Model 12 wykazuje podobne wªa±ciwo±ci do modelu 4 oraz 10. Wynik dziaªania

algorytmu �ltracji ze wspóªczynnikiem k = 0, 28 (pozostawiaj¡cym 1210 segmentów)

oraz k = 0, 5 (pozostawiaj¡cym 1435 segmentów) przedstawiony zostaª na rys. 4.13.

Zmniejszanie warto±ci k prowadzi równie» do eliminacji znaków.

Analizuj¡c wst¦pne zachowanie si¦ modeli 4, 10 oraz 12 mo»na stwierdzi¢, »e ich

przydatno±¢ do �ltracji napisów jest mniejsza ni» modeli 2, 3, 5, 6, 7, 8, 9 i 11.

4.1.4. Wybór modelu znaków

Wybór modelu znaków musi uwzgl¦dnia¢ skuteczno±¢ dziaªania algorytmu po zasto-

sowaniu tego modelu. Sposób wyboru modelu powinien uwzgl¦dnia¢ zarówno skutecz-

no±¢ algorytmu w usuwaniu artefaktów, jak i liczb¦ segmentów, które zostaªy usuni¦te,
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Rysunek 4.12. Wynik dziaªania modelu 10 dla k = 0, 05.

.

Rysunek 4.13. Wynik dziaªania modelu 12 dla k = 0, 28 (z lewej) oraz k = 0, 5 (z prawej).

Rysunek 4.14. Wynik dziaªania modelu 12 dla k = 0, 15.
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mimo i» odpowiadaªy literom b¡d¹ cyfrom. Ponadto powinna istnie¢ mo»liwo±¢ �do-

strojenia� modelu poprzez odpowiedni dobór wspóªczynnika k w wyra»eniu (4.1).

W celu dokonania wyboru modelu znaków oraz ustalenia warto±ci wspóªczynnika

k utworzono, na podstawie 13 zdj¦¢ scen naturalnych, zbiór zawieraj¡cy opis 62711

segmentów z czego 1738 obiektów zostaªo rozpoznanych przez czªowieka jako znaki. Dla

poszczególnych modeli, oraz ró»nych warto±ci wspóªczynnika k wyznaczono parametry

Nl, Na, oraz Sa, które obrazuj¡ skuteczno±¢ �ltracji. Parametr Nl ma posta¢

Nl =
Nlr

Nlt

,

gdzie Nlr oznacza liczb¦ segmentów uznanych przez algorytm �ltracji za znak, za±

Nlt oznacza liczb¦ segmentów uznanych za liter¦ b¡d¹ cyfr¦ przez czªowieka. Drugi

parametr opisuje zale»no±¢

Na =
Nar

Nat

,

gdzie Nar oznacza liczb¦ segmentów uznanych przez algorytm �ltracji za artefakt, za±

Nat oznacza liczb¦ segmentów uznanych za artefakt przez czªowieka. Ostatni z para-

metrów ma posta¢

Sa =
Sar
Sat

gdzie Sar oznacza liczb¦ pikseli segmentów uznanych przez algorytm �ltracji za arte-

fakt, za± Sat oznacza liczb¦ pikseli segmentów uznanych za artefakt przez czªowieka.

Jego warto±¢ odzwierciedla skuteczno±¢ algorytmu w �oczyszczaniu� z artefaktów po-

wierzchni obrazu.

Wyniki opisuj¡ce dziaªanie algorytmu �ltracji segmentów, z uwzgl¦dnieniem para-

metru k dla poszczególnych modeli liter, znajduj¡ si¦ w tabelach 4.3, 4.4 i 4.5 oraz na

wykresach przedstawionych na rysunkach 4.15 do 4.20.

Wyboru modelu mo»na dokona¢ zakªadaj¡c osi¡gni¦cie przez algorytm dostatecznie

du»ej warto±ci wspóªczynnika Nl, zapewniaj¡cej pozostawienie przez algorytm �ltracji

artefaktów dostatecznie du»ej liczby liter i cyfr. Warto±¢ Nl zale»y od wspóªczynnika

k. Mo»na zatem dla ka»dego z zaproponowanych modeli wyznaczy¢ warto±¢ k zapew-

niaj¡c¡ zaªo»one warto±ci Nl, a odpowiadaj¡ce im warto±ci Na oraz Sa mog¡ zosta¢

wykorzystane dla oceny przydatno±ci modelu liter do eliminacji artefaktów.

W tabeli 4.6 zamieszczone zostaªy warto±ci k pozwalaj¡ce na pozostawienie przez

algorytm �ltracji odpowiednio 90% (Nl = 0, 9) oraz 95% (Nl = 0, 95) liter i cyfr. W

tabeli zamieszczono tak»e warto±ci iloczynu NaSa. Warto±¢ Na okre±la skuteczno±¢ mo-



4.1. Cechy u»yte w algorytmie lokalizacji liter w obrazach scen naturalnych 171

model 2 model 3 model 4 model 5
k Nl Na Sa Nl Na Sa Nl Na Sa Nl Na Sa

0,07 0,743 0,779 0,357

0,08 0,827 0,702 0,292

0,09 0,889 0,631 0,265

0,1 0,021 0,999 0,999 0,002 1,000 1,000 0,926 0,585 0,221 0,017 0,986 0,977

0,2 0,124 0,978 0,995 0,113 0,983 0,998 0,983 0,358 0,014 0,088 0,938 0,950

0,3 0,357 0,904 0,975 0,521 0,823 0,984 0,991 0,254 0,004 0,230 0,846 0,911

0,4 0,631 0,687 0,941 0,803 0,575 0,940 0,997 0,164 0,002 0,456 0,703 0,822

0,5 0,829 0,396 0,871 0,915 0,368 0,885 0,999 0,078 0,001 0,749 0,514 0,681

0,6 0,917 0,212 0,831 0,950 0,249 0,854 1,000 0,031 0,000 0,933 0,374 0,408

0,7 0,956 0,114 0,775 0,974 0,182 0,824 1,000 0,012 0,000 0,982 0,115 0328

0,8 0,971 0,062 0,729 0,982 0,145 0,807 1,000 0,006 0,000 0,988 0,109 0,247

0,9 0,976 0,049 0,683 0,989 0,121 0,782 1,000 0,002 0,000 0,990 0,103 0,217

1,0 0,978 0,043 0,651 0,993 0,104 0,759 1,000 0,001 0,000 0,991 0,099 0,201

1,1 0,980 0,040 0,641 0,994 0,090 0,725 1,000 0,001 0,000 0,992 0,094 0,193

1,2 0,982 0,037 0,637 0,997 0,080 0,704 1,000 0,001 0,000 0,992 0,090 0,188

1,3 0,987 0,035 0,619 0,997 0,072 0,659 1,000 0,000 0,000 0,993 0,087 0,183

1,4 0,987 0,033 0,612 0,998 0,065 0,647 1,000 0,000 0,000 0,993 0,084 0,176

1,5 0,988 0,031 0,597 0,999 0,059 0,630 1,000 0,000 0,000 0,994 0,081 0,173

1,6 0,989 0,029 0,591 0,999 0,053 0,613 1,000 0,000 0,000 0,994 0,078 0,169

1,7 0,991 0,027 0,587 0,999 0,049 0,593 1,000 0,000 0,000 0,994 0,076 0,168

1,8 0,993 0,024 0,582 0,999 0,045 0,538 1,000 0,000 0,000 0,994 0,074 0,161

1,9 0,993 0,0222 0,575 0,999 0,041 0,522 1,000 0,000 0,000 0,994 0,071 0,160

2,0 0,993 0,020 0,560 0,999 0,038 0,509 1,000 0,000 0,000 0,995 0,070 0,156

Tablica 4.3. Zale»no±¢ wyników �ltracji segmentów od warto±ci wspóªczynnika k dla modeli
2...5.
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Rysunek 4.15. Zale»no±¢ wyników �ltracji segmentów od warto±ci wspóªczynnika k dla modeli
2 oraz 3.
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model 6 model 7 model 8 model 9
k Nl Na Sa Nl Na Sa Nl Na Sa Nl Na Sa
0,1 0,002 1,000 1,000 0,889 0,662 0,267 0,010 0,996 0,999 0,010 0,996 0,999

0,2 0,077 0,985 0,996 0,986 0,356 0,052 0,093 0,974 0,993 0,074 0,972 0,990

0,3 0,499 0,820 0,948 0,996 0,151 0,006 0,293 0,908 0,973 0,262 0,908 0,965

0,4 0,835 0,533 0,903 0,998 0,059 0,002 0,564 0,790 0,942 0,530 0,794 0,934

0,5 0,929 0,335 0,865 1,000 0,026 0,000 0,776 0,647 0,915 0,774 0,637 0,895

0,6 0,967 0,232 0,838 1,000 0,016 0,000 0,881 0,509 0,890 0,896 0,470 0,854

0,7 0,978 0,176 0,814 1,000 0,011 0,000 0,940 0,344 0,842 0,960 0,270 0,802

0,8 0,987 0,139 0,790 1,000 0,007 0,000 0,963 0,176 0,786 0,975 0,151 0,746

0,9 0,992 0,115 0,760 1,000 0,004 0,000 0,976 0,099 0,757 0,983 0,100 0,722

1,0 0,994 0,099 0,745 1,000 0,002 0,000 0,982 0,069 0,719 0,990 0,065 0,703

1,1 0,997 0,084 0,720 1,000 0,001 0,000 0,986 0,052 0,696 0,993 0,046 0,660

1,2 0,997 0,072 0,682 1,000 0,001 0,000 0,988 0,0432 0,675 0,995 0,038 0,637

1,3 0,997 0,062 0,626 1,000 0,001 0,000 0,991 0,038 0,665 0,997 0,033 0,620

1,4 0,998 0,055 0,616 1,000 0,001 0,000 0,993 0,035 0,657 0,997 0,028 0,602

1,5 0,999 0,049 0,589 1,000 0,000 0,000 0,995 0,033 0,648 0,999 0,024 0,587

1,6 1,000 0,045 0,567 1,000 0,000 0,000 0,995 0,031 0,633 0,999 0,021 0,577

1,7 1,000 0,040 0,550 1,000 0,000 0,000 0,996 0,029 0,619 0,999 0,019 0,497

1,8 1,000 0,037 0,495 1,000 0,000 0,000 0,997 0,027 0,614 0,999 0,016 0,487

1,9 1,000 0,033 0,475 1,000 0,000 0,000 0,997 0,026 0,610 0,999 0,015 0,475

2,0 1,000 0,030 0,428 1,000 0,000 0,000 0,998 0,024 0,600 0,999 0,013 0,452

Tablica 4.4. Zale»no±¢ wyników �ltracji segmentów od warto±ci wspóªczynnika k dla modeli
6...9.
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Rysunek 4.16. Zale»no±¢ wyników �ltracji segmentów od warto±ci wspóªczynnika k dla modeli
4 oraz 5.
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model 10 model 11 model 12
k Nl Na Sa Nl Na Sa Nl Na Sa

0,05 0,697 0,811 0,400

0,07 0,897 0,621 0,267

0,1 0,975 0,431 0,112 0,001 1,000 1,000 0,722 0,795 0,441

0,2 0,998 0,123 0,005 0,097 0,990 0,999 0,967 0,469 0,087

0,3 1,000 0,023 0,000 0,444 0,888 0,987 0,990 0,296 0,016

0,4 1,000 0,012 0,000 0,774 0,634 0,945 0,997 0,171 0,006

0,5 1,000 0,007 0,000 0,908 0,390 0,896 0,999 0,089 0,002

0,6 1,000 0,002 0,000 0,954 0,251 0,864 0,999 0,046 0,001

0,7 1,000 0,001 0,000 0,967 0,182 0,837 1,000 0,026 0,000

0,8 1,000 0,001 0,000 0,981 0,141 0,814 1,000 0,017 0,000

0,9 1,000 0,000 0,000 0,988 0,118 0,772 1,000 0,013 0,000

1,0 1,000 0,000 0,000 0,991 0,102 0,751 1,000 0,009 0,000

1,1 1,000 0,000 0,000 0,992 0,090 0,736 1,000 0,007 0,000

1,2 1,000 0,000 0,000 0,994 0,790 0,728 1,000 0,004 0,000

1,3 1,000 0,000 0,000 0,996 0,071 0,719 1,000 0,003 0,000

1,4 1,000 0,000 0,000 0,998 0,065 0,665 1,000 0,001 0,000

1,5 1,000 0,000 0,000 0,999 0,059 0,654 1,000 0,001 0,000

1,6 1,000 0,000 0,000 0,999 0,054 0,644 1,000 0,001 0,000

1,7 1,000 0,000 0,000 0,999 0,050 0,610 1,000 0,001 0,000

1,8 1,000 0,000 0,000 0,999 0,045 0,594 1,000 0,001 0,000

1,9 1,000 0,000 0,000 0,999 0,042 0,578 1,000 0,001 0,000

2,0 1,000 0,000 0,000 0,999 0,038 0,561 1,000 0,000 0,000

Tablica 4.5. Zale»no±¢ wyników �ltracji segmentów od warto±ci wspóªczynnika k dla modeli
10...12.
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Rysunek 4.17. Zale»no±¢ wyników �ltracji segmentów od warto±ci wspóªczynnika k dla modeli
6 oraz 7.
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Rysunek 4.18. Zale»no±¢ wyników �ltracji segmentów od warto±ci wspóªczynnika k dla modeli
8 oraz 9.
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Rysunek 4.19. Zale»no±¢ wyników �ltracji segmentów od warto±ci wspóªczynnika k dla modeli
10 oraz 11.
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Rysunek 4.20. Zale»no±¢ wyników �ltracji segmentów od warto±ci wspóªczynnika k dla modelu
12.
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Nl = 0, 900 Nl = 0.950

model nr. k Na Sa Na · Sa k Na Sa Na · Sa
2 0,561 0,270 0,849 0,229 0,680 0,130 0,804 0,105
3 0,479 0,403 0,892 0,359 0,600 0,249 0,854 0,213
4 0,0925 0,618 0,258 0,159 0,1143 0,538 0,191 0,103
5 0,556 0,439 0,527 0,231 0,6178 0,294 0,395 0,116
6 0,455 0,409 0,879 0,360 0,545 0,279 0,852 0,238
7 0,1057 0,635 0,250 0,159 0,134 0,523 0,174 0,091
8 0,623 0,474 0,884 0,419 0,727 0,295 0,836 0,247
9 0,6035 0,463 0,853 0,395 0,671 0,328 0,809 0,265
10 0,0706 0,617 0,264 0,163 0,0847 0,521 0,191 0,100
11 0,4898 0,411 0,901 0,370 0,578 0,274 0,872 0,239
12 0,1425 0,635 0,215 0,137 0,1779 0,523 0,117 0,061

Tablica 4.6. Skuteczno±¢ eliminacji artefaktów przy zadanej warto±ci parametru Nl.

delu w eliminacji segmentów b¦d¡cych artefaktami, za± Sa okre±la efektywno±¢ modelu

w �oczyszczaniu� powierzchni obrazu. Iloczyn NaSa mo»na uzna¢ równie» za pewien

wska¹nik okre±laj¡cy przydatno±¢ modelu, uwzgl¦dniaj¡cy zarówno liczb¦ usuwanych

segmentów jak ich powierzchni¦.

Stosuj¡c warto±¢ iloczynu NaSa podstaw¦ do wyboru modelu, mo»na zauwa»y¢, »e

dla Nl = 0, 9 najlepsze rezultaty osi¡gane s¡ z u»yciem modeli (od najlepszych do

najgorszych) 8, 9 oraz 11, za± dla Nl = 0, 95 s¡ to modele 9, 8 oraz 11.

4.1.5. Przykªadowe wyniki dziaªania algorytmu eliminacji artefaktów

Przykªadowe obrazy, oraz wyniki �ltracji artefaktów z wykorzystaniem modeli nu-

mer 8 z k = 0, 727, modelu 9 z k = 0, 671 oraz modelu 11 z k = 0, 578 przedstawiono

na rysunkach 4.21 � 4.24. Zdj¦cia zostaªy wykonane aparatem posiadaj¡cym matryc¦

o rozdzielczo±ci 14 megapikseli i przed przeprowadzeniem segmentacji zostaªy zmniej-

szone do rozmiarów ok. 2300 na 1500 pikseli. Po przeprowadzeniu segmentacji wst¦pnie

wyeliminowane zostaªy wszystkie segmenty zawieraj¡ce mniej ni» 8 pikseli oraz takie,

dla których dªu»szy bok minimalnego opisanego prostok¡ta byª krótszy ni» 6. Liczby

segmentów uzyskanych w wyniku segmentacji (po eliminacji artefaktów) przedstawiono

w tabeli 4.7. Przyj¦to, »e algorytm ma prawo bª¦dnie rozpozna¢ jedynie 5% znaków.

Porównuj¡c warto±ci liczbowe oraz zamieszczone przykªadowe obrazy mo»na za-

uwa»y¢, »e osi¡gane wyniki s¡ bardzo zbli»one. Wynika st¡d, »e najkorzystniejszymi

modelami s¡ modele o numerach 8 i 9, gdy» liczba cech niezb¦dnych do ich zbudowania,



176 Rozdziaª 4. Wyniki eksperymentalne i porównanie z innymi metodami

numer
obrazu

caªkowita liczba
segmentów

liczba segmentów po
wst¦pnej �ltracji

liczba pozostawionych segmentów

model 8 model 9 model 11
1 12347 5183 3867 3950 3973
2 11942 5343 4169 4222 4168
3 12190 6072 4989 5001 5136
4 12622 4665 3908 3969 3851

Tablica 4.7. Liczby segmentów obrazów testowych i wyników �ltracji artefaktów.

Rysunek 4.21. Obraz testowy 1, zastosowane modele 8 (wiersz górny), 9 i 11 (wiersz dolny).

a tak»e dªugo±¢ wektora wynikowego jest mniejsza od dªugo±ci wektorów pozostaªych

modeli, co oznacza równie» krótszy czas dziaªania algorytmu.

Znajduj¡ce si¦ na rysunkach przykªadowe wyniki �ltracji artefaktów w oparciu o

wybrane modele pokazuj¡, »e osi¡gane wyniki s¡ bardzo zbli»one.

Dalsze próby przeprowadzono z zastosowaniem modelu 8 i wspóªczynnika k =

0, 727.
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Rysunek 4.22. Obraz testowy 2, zastosowane modele 8 (wiersz górny), 9 i 11 (wiersz dolny).

Rysunek 4.23. Obraz testowy 3, zastosowane modele 8 (wiersz górny), 9 i 11 (wiersz dolny).
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Rysunek 4.24. Obraz testowy 4, zastosowane modele 8 (wiersz górny), 9 i 11 (wiersz dolny).

4.2. Przykªadowe wyniki dziaªania algorytmu analizy

kontekstowej

Druga wersja algorytmu analizy kontekstowej umo»liwia ocen¦ wyników dzi¦ki two-

rzonym obrazom, w których segmentom nale»¡cym do ka»dego z klastrów zostaª nadany

inny kolor, za± tªo posiada barw¦ biaª¡.

Mo»na zauwa»y¢, »e w niektórych klastrach brakuje niektórych znaków. Ich brak

jest wynikiem �ltracji artefaktów, b¡d¹ te» skutkiem �sklejenia� si¦ liter z tªem na

etapie segmentacji obrazu. Na rysunku 4.25 przedstawiono wyniki dziaªania algorytmu

analizy kontekstowej dla obrazów scen naturalnych z rysunków 4.23 oraz 4.24.

4.2.1. Przykªadowe wyniki dziaªania algorytmu binaryzacji tekstu

Algorytm binaryzacji tekstu dokonuje zarówno zamiany obrazu na posta¢ zeroje-

dynkow¡ (czarno�biaª¡) jak i korekcji orientacji poszczególnych napisów. Wyniki do-

st¦pne s¡ w postaci zbioru obrazów. Rezultat dziaªania tego fragmentu algorytmu dla

zdj¦cia z rysunku 4.23 przedstawiono na rysunku 4.26. W celu poprawienia czytelno-

±ci, ka»dy z obrazów wyj±ciowych otoczony zostaª ramk¡. Obrazy wyj±ciowe pojawiaj¡
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Rysunek 4.25. Przykªadowe wyniki analizy kontekstowej.

si¦ w przypadkowej kolejno±ci, a algorytm dostarcza podstawowych informacji o ich

pierwotnej lokalizacji.

4.2.2. Analiza OCR

Do analizy OCR zlokalizowanych obszarów tekstu wykorzystano program ABBYY

Screenshot Reader. Program rozpoznawaª obrazy wy±wietlane w oknie przegl¡darki

�Irfan View�, a wyniki zapisywane byªy do pliku. Taka metoda post¦powania zostaªa

przyj¦ta z powodu braku dost¦pu do moduªu SDK, sprzedawanego przez �rm¦ ABBYY.

Jednak wedªug materiaªów informacyjnych producenta, program Screenshot Reader

wykorzystuje te same mechanizmy, które wykorzystywane s¡ w innych produktach tej

�rmy i wyniki uzyskiwane w opisany sposób nie powinny ró»ni¢ si¦ w istotny sposób

od wyników dostarczanych przez moduª SDK.
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Rysunek 4.26. Przykªadowe wyniki algorytmu binaryzacji i korekcji geometrycznej.

4.3. Ocena jako±ci dziaªania algorytmu i porównanie z innymi

podej±ciami

Ocena jako±ci dziaªania algorytmu lokalizuj¡cego tekst w obrazach scen naturalnych

nie jest wbrew pozorom zadaniem ªatwym.

Pierwsza trudno±¢ polega na braku dost¦pnych rozwi¡za«, z którymi mo»na po-

równywa¢ dziaªanie algorytmu. Jedynym programem � wedªug wiedzy autora � któ-

rego dziaªanie mo»e posªu»y¢ do oceny jako±ci proponowanego algorytmu jest program

�TextSpotter�. Znalazª si¦ on w±ród programów zgªoszonych do konkursu �Robust Re-

ading Competition�, przeprowadzonego przez organizatorów konferencji ICDAR [27].

Autorzy algorytmu udost¦pnili na stronie internetowej www.textspotter.org interfejs,

pozwalaj¡cy na przeprowadzenie analizy obrazu dostarczonego przez u»ytkownika. Za-

sada dziaªania algorytmu opisana zostaªa w artykuªach [44], [45] i [43].

Drugi problem zwi¡zany jest z wyborem kryteriów oceny jako±ci. Konkurs �Ro-

bust Reading Competition� w roku 2013 obejmowaª trzy kategorie: lokalizacj¦ tekstu

w obrazach utworzonych cyfrowo, czytanie tekstu w obrazach scen naturalnych oraz

czytanie tekstu w nagraniach wideo. W ka»dej z wymienionych kategorii algorytmy

zgªoszone do konkursu mogªy rywalizowa¢ w trzech konkurencjach: lokalizacji tekstu,

binaryzacji tekstu oraz rozpoznawania przy u»yciu OCR. W ramach konkursu uczest-

nikom udost¦pniono zbiory obrazów niezb¦dnych do strojenia algorytmów oraz zbiory

obrazów pozwalaj¡cych na wery�kacj¦ algorytmu.

�atwo zauwa»y¢, »e zaproponowany w niniejszej pracy algorytm nale»y do kategorii

algorytmów, których zadaniem jest wyszukiwanie tekstu w obrazach scen naturalnych
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i w ramach tych kategorii dokonuje lokalizacji i binaryzacji tekstu. Prace nad pro-

ponowanym w tej pracy algorytmem rozpocz¦ªy w oparciu o obrazy �wªasne�, a nie

opublikowane zestawy obrazów �konkursowych�. W zaistniaªej sytuacji mo»na przyj¡¢

dwa scenariusze post¦powania: przeprowadzi¢ test proponowanego algorytmu wyko-

rzystuj¡c baz¦ �konkursow¡�, lub te» przeprowadzi¢ test korzystaj¡c z bazy obrazów

wªasnych, wykorzystuj¡c jako odniesienie wyniki dziaªania programu �TextSpotter�.

Trzecia trudno±¢ wynika z przyj¦tych zaªo»e« zwi¡zanych z zachowaniem si¦ algo-

rytmu i wska¹ników to zachowanie opisuj¡cych. Opracowuj¡c wyniki konkursu �Robust

Reading� brano pod pod uwag¦ trzy parametry: czuªo±¢, dokªadno±¢ oraz ª¡czn¡ miar¦

F okre±lon¡ wyra»eniem

F = 2
pr

p+ r
(4.2)

gdzie p oznacza dokªadno±¢, za± r oznacza czuªo±¢. Dokªadno±¢ wyznaczana jest za

pomoc¡ ilorazu

p =
Nc

Np

(4.3)

gdzie Nc jest liczb¡ poprawnie rozpoznanych napisów, za± Np liczb¡ wszystkich odpo-

wiedzi algorytmu wskazuj¡cych tekst. Z kolei czuªo±¢ opisuje iloraz

r =
Nc

Nr

(4.4)

gdzie Nc jest liczb¡ poprawnie rozpoznanych napisów, za± Nr jest liczb¡ napisów wy-

st¦puj¡cych w obrazie.

Podczas prac nad proponowanym algorytmem lokalizuj¡cym napisu w obrazie za-

kªadano, »e ostatecznym ��ltrem� pozwalaj¡cym na odrzucenie bª¦dnie rozpoznanych

napisów b¦dzie program OCR. Ponadto przyj¦to zaªo»enie, »e algorytm powinien umo»-

liwi¢ zlokalizowanie obszarów, w których mo»e znajdowa¢ si¦ napis, jednak jego roz-

poznanie mo»e wymaga¢ wykonania dodatkowych zdj¦¢. Przyjecie takiego zaªo»enia

zostaªo uzasadnione w artykule opisuj¡cym interfejs urz¡dzenia odczytuj¡cego tekst

[33]. Mo»na oczekiwa¢, i» proponowany algorytm, skonstruowany w oparciu o opisane

zaªo»enia, b¦dzie wykazywaª si¦ do±¢ wysok¡ dokªadno±ci¡ i stosunkowo maª¡ czuªo±ci¡.

Sposób oceny jako±ci algorytmu przyj¦ty w konkursie �Robust Reading Competi-

tion� opiera si¦ na metodologii opisanej w artykule [72]. Jednym z aspektów uwzgl¦d-

nianych podczas oceny jako±ci algorytmu segmentacji tekstu jest dokªadno±¢ odtworze-

nia napisu na poziomie pikseli. W tym celu równie» wykorzystywana jest dokªadno±¢

metody klasy�kacji (rozumiana jako stosunek liczby poprawnie rozpoznanych pikseli
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Rysunek 4.27. Przykªadowa ilustracja z bazy konkursu ICDAR.

obiektu do caªkowitej liczby pikseli tworz¡cych obiekt) oraz czuªo±¢ (b¦d¡ca stosunkiem

liczby poprawnie rozpoznanych pikseli obiektu do liczby pikseli obiektu). Taki spo-

sób oceny dokªadno±ci jest trudny do zastosowania w przypadku proponowanego algo-

rytmu, gdy» algorytm ten dokonuje korekty znieksztaªcenia geometrycznego. Ponowne

dopasowanie skorygowanego obiektu do obiektu wyj±ciowego mogªoby by¢ przyczyn¡

powstania bª¦dów.

W kategorii konkursowej, w której rozpatrywana jest jako±¢ lokalizacji tekstu, brane

s¡ pod uwag¦ parametry prostok¡ta opisanego na zaznaczonym tek±cie. Ocena jako±ci

polega na porównaniu parametrów prostok¡tów utworzonych przez algorytm konkur-

sowy z �idealnym� prostok¡tem, wyznaczonym dla tego tekstu przez organizatorów

konkursu. Informacje na temat prostok¡tów znajduj¡ si¦ w plikach XML, dostarczo-

nych wraz z baz¡ obrazów przeznaczonych do �strojenia� algorytmów. Przykªadowy

obraz z bazy konkursowej zamieszczony zostaª na rysunku 4.27, a odpowiadaj¡cy mu

kod XML przedstawiony jest na rysunku 4.28. Z kodu XML wynika, »e prostok¡t

de�niowany jest za pomoc¡ wspóªrz¦dnej jednego z naro»ników, dªugo±ci boków oraz

k¡ta (prawdopodobnie k¡ta nachylenia). W pliku XML ten k¡t ma warto±¢ równ¡ 0,

co oznacza, »e prostok¡t opisany na tek±cie ma boki równolegªe do kraw¦dzi obrazu.

Przedstawiony w rozprawie algorytm opisuje wprawdzie na zlokalizowanym tek±cie pro-

stok¡t, lecz prostok¡t ten jest zazwyczaj pochylony w stosunku do kraw¦dzi obrazu, co

stanowi kolejn¡ przeszkod¦ w zaadaptowaniu metodologii przyj¦tej w konkursie �Robust

Reading Competition� do oceny zaproponowanego rozwiazania.

Ostatnia z zauwa»onych rozbie»no±ci polega na odmiennym traktowaniu ci¡gów

znajdywanych znaków. Zaproponowany w rozprawie algorytm próbuje utworzy¢ ci¡g

podobnych znaków o najwi¦kszej mo»liwej dªugo±ci, dopuszczaj¡c mo»liwo±¢ lokalnej

zmiany ±redniej wielko±ci i barwy ª¡czonych obiektów � w efekcie dªugi napis, którego

znaki b¦d¡ zmniejszaªy si¦ w wyniku perspektywy b¦d¡ mogªy utworzy¢ jeden napis.

Jak wynika z kodu XML przedstawionego na rysunku 4.28, autorzy konkursu przyj¦li
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Rysunek 4.28. Kod XML opisuj¡cy lokalizacj¦ tekstów na rysunku 4.27.

odmienne zaªo»enie, wedªug którego napis powinien zosta¢ podzielony na pojedyncze

sªowa.

Omówione ró»nice wynikaj¡ce z kryteriów stawianych przez autorów konkursu �Ro-

bust Reading Competition� i zaªo»e« przyj¦tych podczas prac nad proponowanym al-

gorytmem wskazuj¡ na konieczno±¢ mody�kacji metod oceny jako±ci algorytmu lokali-

zuj¡cego tekst w obrazie.

4.3.1. Przyj¦ta metodologia oceny i porównania jako±ci proponowanego

algorytmu

Oceny jako±ci dziaªania algorytmu dokonano w oparciu o ilo±ciowe porównanie z

wynikami dziaªania algorytmu �TextSpotter�, oraz w oparciu o jako±ciow¡, wizualn¡

analiz¦ wyników.

Inny sposób przedstawiania wyników przez program �TextSpotter� powoduje, »e

�automatyczne� porównanie obydwu algorytmów nie jest mo»liwe. �TextSpotter� przed-

stawia wyniki w postaci zmody�kowanego obrazu ¹ródªowego, na którym zaznaczone

s¡ obszary zawieraj¡ce tekst. Przykªadowy wynik dziaªania tego algorytmu ukazuje

rysunek 4.29.

Jako±¢ dziaªania algorytmu zale»y od rozmiarów (wyra»onych w pikselach) obrazu

¹ródªowego. Dla obrazów o rozmiarach rz¦du 6 megapikseli, program �TextSpotter�

dostarczaª wynikowych obrazów o dªu»szym boku rz¦du 800�1000 pikseli, natomiast

zdj¦cia o rozdzielczo±ci ok. 1600x1200 byªy przetwarzane praktycznie bez zmian wielko-

±ci. Liczba rozpoznanych fragmentów tekstu byªa wi¦ksza dla obrazów zmniejszonych.
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Rysunek 4.29. Przykªad obrazu wyj±ciowego programu �TextSpotter�.

Wynika to prawdopodobnie z faktu, i» program �TextSpotter� wst¦pnie zmniejsza ob-

raz, w celu zmniejszenia ilo±ci przetwarzanych danych. Poniewa» nie udaªo si¦ nawi¡za¢

kontaktu z autorami �TextSpottera�, przyj¦to i» analizowane obrazy b¦d¡ miaªy dªu»szy

bok o dªugo±ci 1600 pikseli. W tym celu przeprowadzona zostaªa interpolacja zmniej-

szaj¡ca obrazy ¹ródªowe. Do interpolacji u»yto popularnego programu �Irfan View�.

Zmniejszone obrazy zostaªy zapisane w formacie jpeg z maªym stopniem kompresji.

Format ten zostaª wybrany, gdy» jest on akceptowany przez obydwa algorytmy (pro-

ponowany oraz �TextSpotter�), oraz dlatego, »e jest on standardowym formatem dla

niemal wszystkich aparatów fotogra�cznych.

Algorytm �TextSpotter� dostarcza wyniki w postaci gra�cznej. Wyniki te, w celu

przeprowadzenia porównania, musiaªy zosta¢ przepisane przez czªowieka. Gdy odczy-

tanie niektórych fragmentów tekstu byªo niemo»liwe (zasªaniaªy je ramki wyznaczone

dla napisów s¡siednich), dokonywano retuszu przetwarzanych zdj¦¢. Przykªadowo, aby

odczyta¢ znaki napisu �WST�P WOLNY� z rysunku 4.29, konieczne byªo usuni¦cie

znajduj¡cego sie pod nim napisu �START O GODZ. 19.00� i przeprowadzenie ponownej

analizy przez program �TextSpotter�. Przyj¦ta zostaªa zasada, i» ocenie poddawane s¡

jedynie te teksty, które zostaªy zlokalizowane na pierwszym z analizowanych obrazów.

Gdy program w obrazie z wyretuszowanym fragmentem odnajdywaª napisy, których

nie odnalazª w obrazie ¹ródªowym, napisy te byªy ignorowane.
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Podczas przepisywania tekstu pojawiaªy si¦ trudno±ci z rozró»nieniem cyfry �0�

oraz litery �O�. W¡tpliwo±ci zwi¡zane z tymi znakami byªy rozstrzygane �na korzy±¢�

algorytmu �TextSpotter�. �TextSpotter� nie rozpoznaje znaków diakrytycznych. Aby

unikn¡¢ wpªywu bª¦dów wynikaj¡cych z takiej interpretacji danych wej±ciowych, w

napisach uzyskanych wyniku dziaªania proponowanego algorytmu znaki diakrytyczne

zostaªy zamienione na odpowiadaj¡ce im litery z podstawowego zestawu znaków ASCII.

Ponadto wszystkie litery zostaªy zamienione na wielkie, a spacje zostaªy usuni¦te. Po-

niewa» �TextSpotter� nie rozpoznaje innych znaków ni» litery i cyfry, znaki nie b¦d¡ce

liter¡ ani cyfr¡ usuni¦to z danych wyj±ciowych proponowanego algorytmu.

Analizuj¡c wyniki dziaªania programu �TextSpotter� uzyskane dla ró»nych obrazów

mo»na zauwa»y¢, i» algorytm zastosowany w tym programie d¡»y do zlokalizowania

pojedynczych wyrazów. Ten problem nale»aªo usun¡¢, aby umo»liwi¢ porównanie z

proponowanym algorytmem, którego celem jest lokalizacja caªych linii tekstu, tj. jak

najdªu»szych ci¡gów znaków. Zakªadaj¡c, »e poª¡czenie fragmentów tekstu nie jest za-

daniem skomplikowanym, przyj¦ty zostaª sposób post¦powania, pozwalaj¡cy na spójn¡

ocen¦ obydwu algorytmów: tekst w oryginalnym obrazie zostaª rozpoznany przez czªo-

wieka, a fragmenty tekstu zlokalizowane przez algorytm zostaªy poª¡czone tak, aby

tworzyªy zlokalizowany napis.

Bior¡c pod uwag¦ mo»liwe do oceny cechy odpowiedzi �TextSpottera�, porównanie

mo»na oprze¢ na jako±ci lokalizacji tekstu oraz jako±ci rozpoznania napisów. Ocena

lokalizacji tekstu w przypadku programu �TextSpotter� jest mo»liwa na podstawie poªo-

»enia zaznaczonych przez program obszarów. W przypadku proponowanego algorytmu

mo»liwe s¡ dwa sposoby oceny: w oparciu o obrazy wygenerowane przez proponowany

algorym oraz w oparciu o wyniki przetwarzania OCR. Jako±¢ rozpoznawania tekstu

w przypadku proponowanego algorytmu jest wypadkow¡ skuteczno±ci dziaªania algo-

rytmu binaryzacji, oraz algorytmu wykorzystywanego przez program OCR.

Do porównania efektywno±ci dziaªania proponowanego algorytmu z algorytmem

zastosowanym w programie �TextSpotter� przygotowana zostaªa baza 18 zdj¦¢ zareje-

strowanych aparatem Nikon 1 V2. Aparat ustawiony byª w tryb pracy pozwalaj¡cy na

caªkowicie automatyczny wybór parametrów ekspozycji. Zdj¦cia zostaªy wykonane w

ci¡gu dnia, bez u»ycia sztucznego o±wietlenia. W napisach zlokalizowane zostaªy 293

napisy zawieraj¡ce ª¡cznie 3132 litery i cyfry.
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4.3.2. Ocena jako±ci oznaczania obszaru zawieraj¡cego tekst

Do oceny jako±ci oznaczania obszaru napisu mo»na posªu»y¢ si¦ liczb¡ znaków

napisu, które znalazªy si¦ w obr¦bie wyznaczonego obszaru. Pozostawienie znaków

nale»¡cych do napisu poza obszarem oznacza ich pominiecie w dalszej obróbce. Wzrost

liczby pomini¦tych znaków oznacza mniejsz¡ skuteczno±¢ algorytmu zaznaczaj¡cego

napisy. Ocena jako±ci powinna równie» wprowadzi¢ mechanizm pozwalaj¡cy na obni-

»enie oceny jako±ci algorytmu w sytuacji, gdy obszar wskazywany przez algorytm jest

znacznie wi¦kszy od obszaru zawieraj¡cego napis, jednak takie sytuacje w przypadku

proponowanego algorytmu wyst¡piªy zaledwie kilka razy, za± w przypadku algorytmu

programu �Textspotter� nie wyst¦powaªy wcale. Dlatego ten czynnik w ocenie jako±ci

zostaª pomini¦ty.

Osobnym zagadnieniem jest liczba faªszywych alarmów, czyli wykry¢ tekstu w sy-

tuacji, gdy tekst w danym rejonie nie wyst¦puje. Proponowany algorytm zaznaczaª

obszar i zapisywaª go w postaci plików gra�cznych, po przeprowadzeniu binaryzacji.

Zaznaczone obszary pokrywaªy 2442 znaki spo±ród wszystkich znaków zlokalizowa-

nych w obrazach. �TextSpotter� zaznaczyª 1957 znaków spo±ród wszystkich znaków

w analizowanym zestawie obrazów. Proponowany algorytm osi¡gn¡ª wyra¹nie lepszy

rezultat, co mo»e by¢ cz¦±ciowo spowodowane d¡»eniem algorytmu u»ytego w progra-

mie �TextSpotter� do bardzo dokªadnego dopasowania obszaru do tekstu, co w efekcie

skutkowaªo pomini¦ciem wyrazów typu �do�, jednoliterowych spójników oraz innych

krótkich ci¡gów znaków oddzielonych od gªównego, �wi¦kszego� napisu spacj¡ b¡d¹

kropk¡ (np. przy okre±leniu godziny).

Innym kryterium oceny jako±ci zaznaczonych obszarów zawieraj¡cych tekst mo»e

by¢ efektywno±¢ zaznaczania tekstu w oparciu o kryterium zde�niowane wyra»eniem

(4.2). Proponowany algorytm wytypowaª 1290 obszarów mog¡cych zawiera¢ tekst.

Przegl¡daj¡c wynikowe obrazy mo»na stwierdzi¢, i» 213 z nich zawiera informacje tek-

stowe, za± pozostaªe s¡ �faªszywymi alarmami�. Na podstawie danych mo»na stwierdzi¢,

i» dokªadno±¢ algorytmu wynosi

p =
Nc

Np

=
213

1290
= 0.1651,

za± czuªo±¢

r =
Nc

Nr

=
213

293
∼= 0.7270,
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Miara F wynikaj¡ca z powy»szych warto±ci

F ∼= 0, 2691.

Program �TextSpotter� wskazaª jedynie 6 obszarów, które nie zawieraªy tekstu spo±ród

wszystkich 189 wytypowanych obszarów, osi¡gaj¡c warto±¢ dokªadno±ci ok. p = 0, 9683

i czuªo±ci ok. r = 0, 6246. Warto±¢ miary F dla tego algorytmu wynosi ok. 0,7593.

Warto zauwa»y¢, i» wyniki te zbli»one s¡ to warto±ci podanej w artykule [27], gdzie

wynosz¡ one odpowiednio 0,8751, 0,6484 oraz 0,7449. Z tymi wynikami program �Te-

xtSpotter� zaj¡ª drugie miejsce w rankingu jako±ci lokalizowania napisu.

Je»eli do oceny jako±ci lokalizacji tekstu w proponowanym algorytmie przyjmiemy

wyniki uwzgl¦dniaj¡ce zastosowanie programu OCR, wówczas liczba faªszywych alar-

mów (czyli obszarów nie zawieraj¡cych tekstu, a przetworzonych na niepuste ci¡gi tek-

stów przez program OCR) jest w przypadku zastosowania proponowanego algorytmu

równa 66, za± liczba wszystkich niepustych ci¡gów wynosi 240. Dla takich warto±ci

dokªadno±¢ algorytmu wynosi p = 0, 725, czuªo±¢ osi¡ga warto±¢ r = 0, 5939, za±

wspóªczynnik F jest równy 0,6529.

4.3.3. Ocena jako±ci rozpoznania tekstu

Ocena jako±ci rozpoznawania tekstu mo»e wykorzystywa¢ procent bezbª¦dnie rozpo-

znanych tekstów oraz liczb¦ przekªama« w rozpoznanym tek±cie w stosunku do tekstu

odczytanego przez operatora. Proponowany algorytm rozpoznaª bezbª¦dnie 98 tek-

stów, czyli 33,44% wszystkich napisów, za± �TextSpotter� rozpoznaª bezbª¦dnie 26,74%

napisów. Wynik �TextSpottera� jest niemal identyczny z wynikiem osi¡gni¦tym w kon-

kursie ICDAR (artykuª [27]), gdzie podana zostaªa warto±¢ wynosz¡ca 26,85%, lokuj¡c

program na ostatnim, dziewi¡tym miejscu.

Liczb¦ przekªama« w rozpoznanym tek±cie mo»na oszacowa¢ wykorzystuj¡c me-

tryk¦ Damareau�Levenshteina [65]. W metryce tej odlegªo±¢ mi¦dzy dwoma ci¡gami

znaków okre±lona jest liczb¡ elementarnych operacji, które nale»y wykona¢ na jednym

z ci¡gów, aby oba ci¡gi staªy si¦ identyczne. Metryka ta wykorzystuje cztery podsta-

wowe operacje: dodania znaku, usuni¦cia znaku, wymiany znaku na inny oraz zmian¦

kolejno±ci dwóch s¡siednich znaków.

Suma wszystkich odlegªo±ci (w sensie metryki Damareau�Levenshteina) pomi¦dzy

napisami rozpoznanymi przez czªowieka a rozpoznanymi przez algorytmy wyniosªa dla

proponowanego algorytmu 1690, za± dla algorytmu odniesienia 1439. Liczby te obej-
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a) b)

c)

Rysunek 4.30. Przykªad lokalizacji maªego napisu. a: fragment zarejestrowanego obrazu, b:
fragment obrazu zmniejszonego, c: napis zlokalizowany w obrazie zmniejszonym.

muj¡ wyniki z �faªszywych wykry¢� - przyj¦to, »e wªa±ciw¡ reakcj¡ algorytmu powinien

by¢ ci¡g pusty, wi¦c warto±ci dla tego typu sytuacji oznaczaj¡ po prostu liczb¦ znaków

znalezionych w wyniku przetwarzania pomyªkowo wskazanych obszarów.

4.3.4. Czas przetwarzania i inne wªa±ciwo±ci proponowanego algorytmu

Czas przetwarzania obrazu przez proponowany algorytm silnie zale»y od zawarto±ci

obrazu. Wyst¦powanie du»ej liczby drobnych szczegóªów (np. li±ci, wyra¹nej faktury)

mo»e do±¢ istotnie wpªyn¡¢ na czas przetwarzania. Podczas przeprowadzanych prób

osi¡gane czasy przetwarzania obrazu wynosiªy ok. 20�30 sekund, z czego najwi¦cej

czasu zajmowaªa segmentacja, podczas gdy wyznaczenie warto±ci liczbowych cech,

�ltracja segmentów, klasteryzacja binaryzacja oraz analiza OCR zajmowaªy ª¡cznie

zaledwie kilka sekund. Nale»y zwróci¢ uwag¦ na to, »e program utworzony w celu we-

ry�kacji dziaªania zaproponowanego algorytmu wykorzystywaª bibliotek¦ �Tesseract�,

nie za± oprogramowanie ABBYY. Nie powinno to mie¢ jednak istotnego wpªywu na czas

przetwarzania. Algorytm programu �TextSpotter� potrzebuje na przetworzenie obrazu

ok. 10 sekund, od momentu rozpocz¦cia transmisji obrazu do momentu uzyskania

odpowiedzi w polu przegl¡darki internetowej.

Interesuj¡c¡ cech¡ zaproponowanego algorytmu jest zdolno±¢ do lokalizacji napisów

o tak maªych rozmiarach, »e ich odczytanie jest trudne b¡d¹ wr¦cz niemo»liwe na-

wet przez czªowieka ogl¡daj¡cego obraz. Przykªad lokalizacji napisu o bardzo maªych

gabarytach przedstawiono na rysunku 4.30. Jest to jeden z obrazów pochodz¡cych

z bazy obrazów testowych, a jego rozdzielczo±¢ wynosi 4608x3072 piksele. Fragment

obrazu pochodz¡cego bezpo±rednio z aparatu, przedstawiony na rysunku 4.30a posiada

widoczny napis �Call the world for less�. Do rozpoznania tekstu u»yto obrazu o roz-

dzielczo±ci zredukowanej (1600×1067 pikseli). Redukcja rozmiaru spowodowaªa, »e

rozpatrywany napis utraciª swoj¡ wyrazisto±¢ (rys. 4.30b), lecz zostaª zidenty�kowany

przez proponowany algorytm. Wynikowy obraz przedstawiony jest na rysunku 4.30c.
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Rysunek 4.31. Przykªad lokalizacji napisu pionowego.

Uwzgl¦dnienie tego typu odpowiedzi proponowanego algorytmu mogªoby wpªyn¡¢ w

pewnym stopniu na ocen¦ jako±ci dziaªania algorytmu, jednak ze wzgl¦du na nieczy-

telno±¢ wyniki takie byªy traktowane jako faªszywe alarmy.

Kolejn¡ cech¡ algorytmu jest zdolno±¢ rozpoznawania napisów umieszczonych pio-

nowo. Przykªad takiego dziaªania zamieszczono na rysunku 4.31. Napis �2015� zostaª

zlokalizowany i rozpoznany mimo jego pionowej orientacji. Fragment pochodzi ze zdj¦-

cia zamieszczonego na rysunku 4.29.

4.3.5. Podsumowanie

Z przeprowadzonych porówna« wynika, i» jako±¢ rozpoznawania tekstu w przypadku

u»ycia proponowanego algorytmu jest zbli»ona do jako±ci oferowanej przez program �Te-

xtSpotter�. Je»eli porównywana jest jako±¢ lokalizacji tekstów warto±¢ wspóªczynnika

F jest dla programu �TextSpotter� wy»sza ni» dla proponowanego algorytmu. Propo-

nowany algorytm ma jednak zdecydowanie wy»sz¡ czuªo±¢ od programu �TextSpotter�.

Wynika to st¡d, »e utrata jako±ci ma miejsce podczas binaryzacji b¡d¹ przetwarzania

wyników przez program OCR. Istotnie, program �ABBYY Screen Reader� z nieznanych

przyczyn nie potra� rozpoznawa¢ niektórych napisów daj¡cych si¦ odczyta¢ bez naj-

mniejszych problemów. By¢ mo»e zastosowanie moduªu SDK pozwoliªoby na popraw¦

jako±ci rozpoznawania tekstu. W kilku przypadkach zawiódª algorytm ponownej bi-

naryzacji, powoduj¡c wprowadzenie artefaktów b¡d¹ zmniejszenie grubo±ci elementów

napisu, utrudniaj¡c tym samym prac¦ algorytmowi OCR.
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Wnioski i perspektywy rozwoju

Zaproponowany algorytm mo»e zosta¢ wykorzystany do skonstruowania narz¦dzia

pozwalaj¡cego wydobywanie tekstu z obrazów scen naturalnych, podobnie jak ma to

miejsce w algorytmie �TextSpotter�. Wymagania stawiane przez proponowany algo-

rytm, zwi¡zane z niezb¦dn¡ moc¡ obliczeniow¡, wykluczaj¡ w chwili obecnej jego im-

plementacj¦ bezpo±rednio w urz¡dzeniach mobilnych. Mo»liwe jest jednak uruchomie-

nie algorytmu na zdalnym komputerze�serwerze i obsªuga przez ten serwer urz¡dze«

przesyªaj¡cych obrazy przez sie¢ GSM. W tym celu niezb¦dne jest uzupeªnienie algo-

rytmu o biblioteki OCR dostarczane przez �rm¦ ABBYY. Algorytm tej �rmy dobrze

sprawdziª si¦ podczas przeprowadzonych prób.

Proponowany algorytm posiada budow¦ �moduªow¡� � przetwarzanie obrazu jest

wieloetapowe. Ka»dy z etapów mo»e podlega¢ optymalizacji.

Jednym z elementów systemu, który mógªby zosta¢ rozwini¦ty, jest procedura seg-

mentacji obrazu. W proponowanym rozwi¡zaniu wykorzystano podej±cie oparte na

�klasycznym� algorytmie segmentacji przez rozrost. Z punktu widzenia wyszukiwania

tekstu korzystne mogªoby by¢ wprowadzenie do algorytmu segmentacji mechanizmów

detekcji obszarów, które mog¡ by¢ pomini¦te. Pomijane mogªyby by¢ obszary stano-

wi¡ce obraz li±ci drzew, chropowatych powierzchni (np. powierzchni tynku) i innych

obiektów skªadaj¡cych si¦ z drobnych elementów o nieregularnym ksztaªcie i podob-

nym kolorze. W wyniku segmentacji takich obszarów powstaj¡ bowiem obiekty cz¦sto

bª¦dnie interpretowane przez algorytm analizy kontekstowej jako ci¡gi znaków.

Równie interesuj¡ce mo»e by¢ zastosowanie algorytmu segmentacji dziaªaj¡cego w

oparciu o inn¡ metod¦. Od kilku lat coraz cz¦±ciej wykorzystywane s¡ algorytmy typu

MSER (ang. Maximally Stable Extremal Regions) [39]. W przypadku stosowania al-

gorytmu tego typu mo»na oczekiwa¢ lepszego odwzorowania ksztaªtu znaków, a tak»e

znacznego zmniejszenia liczby segmentów b¦d¡cych rezultatem segmentacji. Poprawa

odwzorowania ksztaªtu znaków mogªaby pozwoli¢ na pomini¦cie procesu ponownej seg-
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mentacji, a tak»e wpªyn¡¢ na popraw¦ skuteczno±ci analizy obrazu wyj±ciowego przez

algorytm OCR.

Kolejnym kierunkiem rozwoju algorytmu mo»e by¢ wykorzystanie cechy, polegaj¡cej

na wykrywaniu przez algorytm napisów o elementach tak maªych, »e ich rozpoznanie

przy u»yciu OCR, a nawet przez czªowieka jest niemo»liwe. Po wykryciu takiego napisu

algorytm mógªby dokonywa¢ analizy obrazu o wi¦kszej rozdzielczo±ci. Rozwi¡zanie to

wydaje si¦ do±¢ proste do realizacji ze wzgl¦du na wielko±¢ obrazów dostarczanych przez

wspóªczesne aparaty fotogra�czne. Dla du»ych obrazów pierwszym krokiem przetwa-

rzania powinna by¢ redukcja wielko±ci obrazu poprzez interpolacj¦.

Ostatnio wyprodukowane przetworniki obrazowe stosowane w cyfrowych aparatach

fotogra�cznych posiadaj¡ ciekawe funkcje, umo»liwiaj¡ce ocen¦ odlegªo±ci elementów

sceny od aparatu fotogra�cznego. Stopie« �pokrycia� powierzchni przetwornika przez

elementy umo»liwiaj¡ce pomiar odlegªo±ci jest w najnowszych produktach wysoki i

obejmuje niemal caª¡ powierzchni¦ rejestrowanego obrazu. Innym sposobem pozyska-

nia informacji o gª¦bi sceny s¡ systemy pozwalaj¡ce na zmian¦ pªaszczyzny ostro±ci po

zarejestrowaniu obrazu � przykªadem jest aparat �Lytro�. Informacja o �gª¦bi� sceny w

danym punkcie zarejestrowanego obrazu, uzupeªniona o informacje dotycz¡ce pochy-

lenia aparatu (uzyskane przy pomocy zespoªu akcelerometrów) i parametrów ukªadu

optycznego (np. dotycz¡cych skali odwzorowania) równie» mo»e by¢ wykorzystana

podczas analizy obrazu, uªatwiaj¡c lokalizacj¦ obszarów, które algorytm mo»e pomin¡¢.

Wykorzystanie tych mo»liwo±ci wymagaªoby jednak bliskiej wspóªpracy z producentem

aparatów fotogra�cznych.
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