AKADEMIA GORNICZO - HUTNICZA
IM. STANIStAWA STASZICA W KRAKOWIE

WYDZIAL ELEKTROTECHNIKI, AUTOMATYKI,
INFORMATYKI I ELEKTRONIKI

KATEDRA AUTOMATYKI
Praca magisterska

Generowanie modell symulacyjnych
uldadow logicznyeh
na podstawie schematow drukowanych i odrecznych

Imie i nazwisko:

Tomasz Medrala

Marcin Motyka
Kierunek studiow:

Automatyka i robotyka (SUM)
Promotor:

dr inz. Pawel Rotter

Krakoéw 2009



Spis tresci

O I 2 | (g =T o L= o) V2SR PPPPPPPRE 4
1 Podstawy przetwarzania i rozpoznawania obrazow .........ccccccceiiiiiiic, 6
0 R LV o T o MV o 2=Y o 1[PPIt 6
1.2  Celeizastosowania przetwarzania 0brazow ..........cccceeeevvviiiieiiiieiieeiieiieeeeeeeeeeeeeeenn. 7
1.3 Proces przetwarzania obrazu w systemie Wizyjnym ...........ceeeeeeeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeennnnn 10
1.4  Reprezentacjaianaliza Obrazu........cvveeiiiiiiiiiieiccee e 11
1.4.1  Model formowania Obrazu.........ccceovviieiiiiiiiie e 11
1.4.2 Rodzaje 0brazdw CyfroOWYCh.......ovvueeiiiiiiiieeccce e eeeees 15
1.4.3 KWantyzacja KOIOrOW ......ccoeieiiieiiiiieieee et e e e e e e e e e e e e eeeees 21
1.4.4  AKWizyCja Obrazu CYfrOWEEO ...cuuuueeiieiiiieeiiiiiiieee et e e e e e e eeeeesaaaas 22

1.5  Wstepne przetwarzanie ObBrazOW ..........ueeeeeeeeiiieeuiiiiieeeeeeeeeeeriieeeeeeeeeeeeesniieeeeeaeeenes 24
1.5.1 Przeksztatcenia BEOMELIYCZNE c..uvvuueeiiiiiiiieeeicee et eeeees 24
1.5.2 Przeksztatcenia PUNKLOWE.........cuvvuuiiiiiiiiiieiccce et eeeees 25
1.5.3  Przeksztatcenia kontekStOWE .......cccouiiiiiiiiiiiiii e 32
1.5.4 Przeksztatcenia MorfolOgICZNE ....uuueeiiiiiiiieiiiccee e, 36

1.6  Przetwarzanie i analiza obrazu CyfrOWEEZ0.........cuuuvueeiiiiiiiiiiiiiiiieee e eeeeeens 48
1.6.1  Techniki SEEMENTAC]i...uceiiiiiiiiiiicee e e e e e e e e e aeeaaas 49
1.6.2 Segmentacja oparta Na StatyStYCe. oot iiiii i 53
1.6.3 Segmentacja obiektdw stykajgcych sie........cccceeeiiiiii 53
1.6.4 (0] o]0 P2 o T TY =T =41 0=] 0] - Vo] | [ U 53

1.7 Rozpoznawanie i pOrédwnanie ObrazOW ............eeeveeeeiiiereieeieeiiiieeeeeeeeeeseeeeeeeeeree———. 54
1.8  Wyznaczanie podstawowych cech rozpoznanych obiektOw ..............ceevvvvvivvvvvennnns 56
1.8.1 @Yol 0V =T 0 1oYW Y/ 074 1= USRS 57
1.8.2 CeChY MOMENTOWE .. .. e e e e et e e e e e e e e eeaeanas 67
1.8.3 (@Yol 01V oY 0 To] Lo =4 Tor.4 s 1SS 70
1.8.4 Metody identyfiKacji .uuueeeee i 72

2 Analiza i tworzenie modeli uktaddw logicznych...........ovueiiiiiiiiiiicee e, 74
2.1 Technika rozpoznawania obrazu w programie bramKi..........ccccccevvvvvvceeeeeeennennnnn. 74
2.1.1 Model bramki jako obiektu z0ZONEZO .......covvvueeeiiiiee e 74
2.1.2  Struktura macierzy opisujgcej rozpoznawany ukfad ..........ccccccnviiiieniiinnnnnnnn. 77

str. 2



2.2 Wyniki przeprowadzonych analiz w programie bramki ..................euueveevveeeeevvvennnnns 78

2.2.1  Analiza wynikdw rozpoznawania pojedynczych bramek............cccccceeeeeeennnnnn. 78
2.2.2  Analiza wynikdéw rozpoznawania serii pojedynczych bramek ......................... 80
2.2.3  Analiza wynikdéw rozpoznawania ztozonych bramek .....................c 86
2.2.4  Analiza wynikdéw rozpoznawania ztozonych uktadow ................coooee. 89
2.3 Przyktady rozpoznawania odrecznych schematéw uktadéw logicznych.................. 94
2.4 Wykorzystanie programu bramki do analizy dziatania uktadéw logicznych........... 102
2.5 WNIOSKI et e e 105

3  Moizliwosci praktycznych zastosowan opracowanych algorytmdéw oraz propozycje
(o 1y AY/ol ol o Lo F- | o FE P PPPPUURN 107
3.1  Mozliwosci praktycznych zastOSOWaEN ......ccoevvveiiiiiiiiiieeiieeecceeee e 107
3.2  Propozycje dalszego rozszerzania ProgramMuU ........cceeeeeeeereerrrruieeeeeeeeeessmsnineeeeeseeens 107
SPIS FYSUNKOW ...ttt e ettt e e e e e e et eea b eeeeeeeeeessbba e eeeeeeesssssanaaeeeeseessssnnen 108
Y o113 =1 o 11 ISP P PPPPURRN 113
21 o] [ToT={ - | - P RO PPRUPRRRR 114
DOUAEEK Attt r e sne e 116
DOUALEK Bttt ettt b et sne e 119
DOUALEK €.ttt r et snee 139

str. 3



Cel i zakres pracy

Celem pracy bylo napisanie oprogramowania do automatycznego generowania modelu
umozliwiajacego symulacj¢ uktadu logicznego na podstawie obrazu schematu logicznego,

uzyskanego z wykorzystaniem kamery CCD lub aparatu cyfrowego.

Aby zrealizowaé powyzsze cele nalezalo poszerzy¢ zakres wiadomosci z dziedziny
komputerowego przetwarzania i akwizycji obrazéw oraz opanowaé podstawowe funkcje

modutu Matlab (Image Processing Toolbox), w ktérym byta pisana aplikacja.

Praca sklada si¢ z czgéci teoretycznej i praktycznej. Czes¢ teoretyczna zostala
opracowana pod katem podstawowych informacji na temat przetwarzania 1 rozpoznawania
obrazow. Zdefiniowano wybrane pojecia zwiazane z reprezentacja obrazu, jego akwizycja,
przetwarzaniem i rozpoznawaniem. Opis cze$ci praktycznej zawiera podstawowe informacje

praktyczne do realizacji programu, obrazy wejsciowe 1 wyniki badan.
Niniejsza prac¢ wykonaliSmy wspolnie 1 nasz wktad w nia byl nastepujacy:

v Podstawowe definicje, akwizycja obrazow, przeksztalcenia opisane w podrozdziatach
1.1-1.5 zostatly przygotowane przez Marcina Motyke,

v' Rozpoznawanie obrazdw, techniki segmentacji, analize i opis cech geometrycznych
opisane w podrozdziatach 1.6-1.8 przygotowal Tomasz Medrala,

v Analiza dotychczasowych rozwiazan z zakresu rozpoznawania obrazu umieszczona w
rozdziale 2 zostata opracowana przez Marcina Motyke,

v' Technike rozpoznawania schematéw logicznych za pomoca naszej aplikacji
zamieszczona w podrozdziale 3.1 opisat Tomasz Medrala,

v Zrzuty ekranowe oraz przygotowanie rysunkéw w podrozdziale 3.2 wykonatl Marcin
Motyka natomiast tres¢ uzupetnit Tomasz Medrala,

v" Wykonanie odrecznych schematéw logicznych, ich akwizycje za pomoca aparatu
cyfrowego Sony 0350 wykonal Tomasz Megdrala,

v" Przygotowanie obrazow do obrobki oraz dalszej analizy (binaryzacja, filtracja,
przeksztatcenia morfologiczne oraz inne operacje w celu segmentacji obrazu) wykonat

Marcin Motyka,
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v" Opracowanie algorytméw wydzielania cech z obrazu, obliczenia wspdlczynnikow
ksztaltu, niezmiennikbw momentowych, trzy odrgbne algorytmy dla rozpoznawania
bramek AND, OR, NOT oraz ich negacji, rozpoznawanie bramki XOR oraz synteza
tych parametrow w celu identyfikacji bramek wykonat Tomasz Medrala,

v" Rozpoznawanie polaczen, ich indeksacja oraz generowanie kodu w Prologu wykonat
Marcin Motyka,

v' Wnhnioski zostaly opracowane wspolnic na bazie do$wiadczen podczas pisania
programu oraz analizy uzyskiwanych wynikow,

v Opis zmiennych i funkcji zawartych w dodatkach A, B wykonal Tomasz Medrala,

v' Opracowanie Tabeli z wynikami wspoOlczynnikéw ksztaltu i niezmiennikoéw
momentowych na bazie serii narysowanych bramek zamieszczonej w dodatku C

wykonal Marcin Motyka.

Dodatek A zawiera opis funkcji oraz zmiennych globalnych uzywanych w programie
bramki. W dodatku B umieszczono kod wynikowy realizowanego programu do generowania
schematu i kodu wynikowego w Prologu. Dodatek C zawiera wykaz uzyskanych wartosci
wspotczynnikow  ksztaltu 1 wartosci  uzywanych w programie wspdtczynnikow

momentowych.
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1 Podstawy przetwarzania i rozpoznawania obrazow

1.1 Wprowadzenie

Rozpoznawanie obrazow i systemy wizyjne znajduja zastosowanie w coraz wigksze]

ilosci dziedzin naukowych i technicznych. Wiaze si¢ to z duzym rozwojem technologicznym

procesow przemystowych, badan naukowych, rozwoju medycyny, eksploracji kosmosu,

badan wojskowych jak rowniez podniesieniem standardu zycia. Obecnie istnieje wiele

systemow wizyjnych, ktore ,,czuwaja” nad bezpieczenstwem, jakoscia nie tylko procesow

przemystowych, ale 1 rOwniez innych dziedzin.

Analizujac zastosowania technik komputerowego przetwarzania obrazow [19] mozna

Wyrdznic€ szereg cech przewyzszajacych ludzki wzrok:

automatyka (polepszenie autonomiczno$ci robotow wyreczajacych czlowieka
w wielu mechanicznych pracach, polepszenie jako$ci dziatania systemoéw regulacji
automatycznej);

medycyna (automatyczna analiza i rozpoznawanie obrazow preparatow tkankowych,
rentgenogramoéw, ultrasonografow, obrazow z tomografii rentgenowskiej i NMR,
itp.);

kryminalistyka (wyszukiwanie w obrazie cech 1 szczeg6tow nie rozroznialnych
ludzkim wzrokiem);

geodezja i Kkartografia (automatyczne przetwarzanie wielkich ilosci danych
obrazowych - zwlaszcza zdjecia lotnicze i satelitarne);

komunikacja (wykrywanie obecnosci, kierunku 1 natgezenia ruchu pojazdow,
okreslanie  wielkosci  kolejki  pojazdéw  czekajacych na  skrzyzowaniach,
automatyczne wykrywanie kolizji i wypadkow);

laboratoria badawcze (kontrola materialéw, kontrola jako$ci wyrobdw);
zabezpieczanie obiektow pod szczegdlnym nadzorem (kontrola bagazy, nadzoér nad
ruchem w pewnym obszarze, wykrywanie intruzéw);

wojskowos¢ (kierowanie naprowadzaniem inteligentnej broni na wspdlczesnym polu
walki);

astronomia 1 astrofizyka (analiza obrazéw o zakresie widmowym przekraczajacym

mozliwosci ludzkiego wzroku).

str. 6



1.2 Cele i zastosowania przetwarzania obrazow

Celem sztucznego przetwarzania lub analizy obrazu, jest takie automatyczne
przetworzenie i przeanalizowanie obrazu wybranych obiektow lub calego otoczenia systemu
zautomatyzowanego, aby uzyska¢ uzyteczna informacj¢ na temat interesujacych obiektow
(na przyklad bedacych przedmiotem manipulacji ze Strony robota przemystowego) lub na
temat otoczenia, ktore moze wplywa¢ (1 zwykle znaczaco wplywa) na sterowany
automatycznie proces [19]. Zatem do glownych celow przetwarzania obrazow nalezy:

e poprawa subiektywnej jakoSci obrazu postrzeganej przez oko ludzkie;
e przetworzenie obrazu do postaci umozliwiajacej pomiar wybranych jego cech,

automatycznej analizy lub transmisji.

Praktycznymi dziedzinami, w ktorych istnieje obecnie pilna potrzeba ,,sztucznego

widzenia", w tym glownie przetwarzania, analizy i rozpoznawania obrazu, sa migdzy innymi:

> Automatyka- systemy kontroli jakosci

Systemy kontroli jakosSci opieraja si¢ na pomiarach i wygladzie przedmiotu po obrobce.
Duza seryjno$¢ produkcji powoduje, ze potrzebne sa urzadzenia o duzej szybkos$ci analizy
obrazu, wielu narzedziach do pomiaru i rozpoznawania wad oraz wspolpracujace
z urzadzeniami automatyki na linii produkcyjnej. W systemach kontroli jako$ci wystepuje
czesto konieczno$¢ bezdotykowej kontroli parametrow przedmiotu. Powyzsze kryteria
zmuszaja producentéw do stosowania zaawansowanych systemow wizyjnych zapewniajacych
wykonanie w bardzo krotkim czasie wszystkich pomiaréw oraz wymiang informacji
z systemami automatyki. Systemy kontroli jako$ci sa wykorzystywane w wielu dziedzinach
przemyshu (motoryzacja, opakowania, farmacja, kosmetyki, elektronika, tworzywa sztuczne)
do kontroli jakosci produkowanych elementow. Szczegdlnie przydatne sa w produkcji
wielkoseryjnej, tasmowej. Zautomatyzowanie procesu kontroli jakosSci pozwala na
wytwarzanie produktoéw najwyzszej klasy bedacych kluczem do sukcesu nowoczesnej firmy.
Dzigki szybkosci dzialania 1 niezawodno$ci pozwalaja na maksymalne wykorzystanie
mozliwosci przerobowych nowoczesnych urzadzen produkcyjnych przyczyniajac si¢ do

zwigkszenia zyskow firm.
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Rys. 2. Kontrola produktéw butelkowych. ABIS
Rys. 1. Kontrola jakosci szczelnosci butelek. http://www.abis.krakow.pl/index.asp

> Automatyka- diagnostyka w przemysle motoryzacyjnym

Na obudowie skrzyni biegéw kontrolowane sa gwinty w otworach do mocowania
skrzyni. Zadanie diagnostyczne polega na koncowej weryfikacji otworow pod wzgledem
wykonania w nich gwintu. Zadanie wykonywane jest przy wykorzystaniu jednej kamery
i oswietleniu z kilku Zrodet korpusu skrzyni. Wykorzystuje si¢ narzedzia do pomiaru
intensywnosci §wiatta w otworach. Powierzchnia wewngtrzna otworu bez gwintu widoczna na
rysunku 4 nie odbija $wiatla i widoczna jest jako ciemny punkt. Ocena ilosci $wiatta odbitego

przez powierzchni¢ gwintowa jest podstawa do oceny prawidlowego wykonania korpusu.

REH1-Good o REH1.Bad

Rys. 3. Element korpusu z gwintem Rys. 4. Element korpusu bez gwintu.
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Zadanie diagnostyczne robota przedstawionego na rysunku 5 polega na zbadaniu
kilkunastu parametrow silnika produkowanego na tej linii. Zadaniem robota jest
pozycjonowanie kamery nad Kkolejnymi elementami silnika. Kamera na podstawie
przygotowanego programu diagnostycznego przeprowadza inspekcje kolejnych elementow.
Po wykonaniu zadania diagnostycznego przesyta informacje do robota o gotowosci do
wykonania nast¢pnego zadania. Informacje i wyniki pomiaréw kontrolowanych kolejno

elementow przesylane sa do bazy danych w celu tworzenia historii produktu.

Rys. 5. Robot ABB na linii produkcyjnej diagnozujacy parametry silnika.
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1.3 Proces przetwarzania obrazu w systemie wizyjnym

Systemy wizyjne zyskuja w ostatnich latach coraz wigksza popularno$¢. Znajduja
zastosowanie w coraz wigkszej ilosci dziedzin. Stosowane sa w wyposazeniu robotow, przy
nadzorowaniu proceséw przemyslowych, sterowaniu ruchem drogowym, itp. Operacje
przetwarzania obrazu pozwalaja na tatwa analiz¢ zdje¢ satelitarnych powierzchni Ziemi.
Przez zastosowanie odpowiedniej operacji przetwarzania obrazOw mozna uzyska¢ informacje,
ktore normalnie nie sa rozrdzniane przez system wzrokowy czlowieka [19]. Do gldéwnych

zadan systemu wizyjnego nalezy:

» Uzyskanie cyfrowej reprezentacji obrazu (recepcja, akwizycja);
» Przetworzenie obrazu cyfrowego z wykorzystaniem technik komputerowych;
» Analiza i przetworzenie rezultatow w celu sterowania robotami, kontroli

automatycznych procesow, kontroli jakosci, itp.

Opisane w niniejszej pracy metody klasyfikacji obiektow znajduja praktyczne
zastosowanie w systemach widzenia maszynowego. Systemy te sa obecne w wiclu galeziach
szeroko pojetego przemystu od branzy spozywczej po zbrojeniowa oraz w roznorodnych
zastosowaniach multimedialnych (tworzenie filméw animowanych, §ledzenie obiektow i ich
zamiana na inne.). Wykorzystanie urzadzen optycznych wraz 2z odpowiednim
oprogramowaniem rozpoznawania obrazu w znacznym stopniu usprawnia proces kontroli
koncowej czy pozwala na biezaco kontrolowaé stan zestawianych na tasmie produkcyjnej

urzadzen.
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1.4 Reprezentacja i analiza obrazu

1.4.1 Model formowania obrazu

Obraz - dwuwymiarowa funkcja intensywnosci $wiatta f(x,y), gdzie warto$¢ lub
amplituda f w przestrzennych wspotrzednych (X,y) okresla intensywno$¢ (jasnos¢) obrazu

w tym punkcie. Poniewaz §wiatlo jest forma energii, f(X,y) musi by¢ niezerowa i skonczona:

0=<f(xy) <o

¥ 2D NP
|\ dOD
\ \ P
: \ (X!y) \ f(X y)
Uktad formowania \ /\/\/ )
obrazu (UFO) p \k 4 \
e \‘\\‘ﬂ’
/\ | KA Pfaszczyzna obrazu
/ /\(61’,/3)/%\}:3( ’ (przetwornika opto-
|| Al
N \% \] | elektrycznego)
) |

Rys. 6. Uktad formowania obrazu.

Rys. 7. Rzutowanie wspolrzednych $wiata
trojwymiarowego na wspolrzedne dwuwymiarowe
detektora.

Na warto$¢ f(x,y) maja wptyw dwa elementy. Jednym jest wielko$¢ promieniowania

Swietlnego, ktore pada na oswietlong sceng. Drugim jest ilo$¢ $wiatta odbitego przez obiekty
w scenie. Obiekty te sa zwane odpowiednio iluminacja i odbiciem (ilumination, reflectance)
i sg opisane jako i(x,y) ir(x,y)

zatem

fly) =i, y)r(x,y)
gdzie:

0 < i(x,y) < o - iluminacja (x,y)

0 <r(x,y) <1 -wspotczynnik odbicia
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Dla liniowego procesu akumulacji energii w plaszczyznie obrazu:

£ = || F@mheey,a pdads
gdzie:

h(x,y,a,B)- tzw. funkcja rozmycia punktu (ang. point spread function) opisujaca
wplyw promieniowania otoczenia wybranego punktu obiektu (@, ) na

energi¢ odpowiadajacego mu punktowi obrazu (x,y).

Jezeli funkcja rozmycia punktu jest niezmienna wzgledem przesunigcia to uktad formowania

obrazu opisuje catka splotowa:

£ = [ @t =y - prdads

[i—

Rys. 8. Funkcja rozmycia punktu.

x% + y?
202

h(x,y) = exp <—

zakladamy, ze obraz analogowy charakteryzuje si¢ ograniczona szerokoscia widma

Fourierowskiego.

w

maxy

-

maxx

[0

maxx

)

maxy

Rys. 9. Szeroko$¢ widma Fourierowskiego.
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W komputerowym systemie przetwarzania obrazow, obraz analogowy (0 ograniczonym

widmie) jest probkowany i kwantowany za pomoca dwuwymiarowej funkcji probkujacej:

<

-1

S(x,y) = §(x —iAx,y — kAy)
' 0

=

-1

Il
o
=

Il

- =
g 7 e o
F 4 Iy » w
= - -
ey -~ P -
- -
Fy F 'y Iy ¥ 1 -
- -~
- e P -
- o
A K e ' -
- -
- - -
o - ~ e b
- o - - ;
d - e P -

Rys. 10. Dwuwymiarowa funkcja probkujaca.

Obraz sprobkowany wyraza si¢ wzorem:

<

-1

G y) = fO,y)Sx,y) = f(idx, kAy)S§(x — iAx,y — kAy)
i 0

=

-1

Il
o
=

Il

i

W dziedzinie widma Fouriera, probkowanie przestrzenne obrazu odpowiada splotowi widma

obrazu oraz widma funkcji probkujacej. Widmo funkcji sprébkowanej przedstawia sig

wzorem:
1 M-1N-1
Fy(w,, a)y) = Axhy Fwy, — Awy, w, — kAwy)
i=0 k=0
gdzie:
1 1
Aa)x = E,Awy = E
A » ‘ A ) ‘ ys i ]
: Aw,
Aw,

Rys. 11. Probkowanie przestrzenne widma obrazu.
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maxy

A, [ Pmaxx ograniczone
1 widmo obrazu

Rys. 12. Powielenie okresowe widma obrazu z probkowanego.

Tres¢ oraz rysunki powyzszych rozwazan zostaly zaczerpnigte z materialow

dydaktycznych [16] pana P. Strumito z Instytutu Elektroniki Politechniki £.6dzkie;.

Jedna z podstawowych cech obrazu jest format, w jakim jest zapisany, obejmujacy
rozdzielczo$§¢ przestrzenna oraz ilo$¢ poziomdéw szarosci (poziomoOw barw), tzw.
rozdzielczo$¢ barwna. Biorac pod uwagg ilos¢ poziomow barw (szaros$ci) wyrdznia si¢ obrazy

czarno-biate, obrazy monochromatyczne (tzw. wielo-odcieniowe) oraz obrazy kolorowe [22].

Czestym pojeciem wystepujacym przy analizie obrazow jest poziom szarosci (gray level) |.

Jest on zdefiniowany jako intensywnos$¢ obrazu monochromatycznego f w punkcie (x,y)
L min<l <L max

gdzie:
Lmin = imin Tmin

Lmax = lmax Tmax

a przedziat [L,, Linaye] jeSt zwany skalq szarosci (gray scale). Czesto przesuwa sig ten
przedziat do zakresu [0, L], gdzie [ = 0 oznacza czerf, a | = L oznacza biel w rozwazanej

skali szarosci [18].

str. 14



1.4.2 Rodzaje obrazoéw cyfrowych

Obrazy cyfro

eObrazy binarne

Rys. 13. Rodzaje obrazow cyfrowych.

Istnieja dwie podstawowe formy reprezentacji cyfrowej obrazu:
> Siatka heksagonalna;
> Siatka kwadratowa;

Rys. 14. Siatka kwadratowa. Rys. 15. Siatka heksagonalna.

Reprezentacja za pomoca siatki heksagonalnej jest zblizona do naturalnego uktadu
receptorow w oku ludzkim, lecz rzadko wykorzystywana w analizie cyfrowej obrazu.
Najbardziej rozpowszechniona i szeroko stosowana w komputerowej analizie obrazu jest

siatka kwadratowa ze wzgledu na prostote 1 wygodniejsza obstugg.

1 2 3 4 kolumny

2 .

3

4

wiersze

\4
Rys. 16. Obraz jako tablica dwuwymiarowa
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Obraz cyfrowy, rozumiemy jako dwuwymiarowa funkcj¢ dyskretna f(Xx,y) taka, ze jej

argumentami sa dyskretne piksele, a warto$ciami kolory w przestrzeni RGB, czyli trojki liczb
z przedziatu [0,255]. Poczatek uktadu wspotrzednych przyjmujemy w lewym gérnym rogu
obrazu [8].

£(0,0) £001) .. FO,N=1)
fayn=| fGOJED e JANSD [19]
FIN=1,0) f(N=11) - F(N—1,N—1)

Rys. 17. Obraz cyfrowy rastrowy w powigkszeniu.

Kazdy piksel (element tablicy obrazu cyfrowego) zawiera wektor (kanatow) opisujacy kolor:
» 1 - bitowy dla obrazow binarnych;
» 1 - elementowy dla obrazow monochromatycznych;
» 3 - elementowy dla obrazow barwnych ([R G B], [HS V], [L ab],...);

» wieloelementowy dla obrazoéw multimodalnych [1].

Obraz jest zawsze reprezentowany w formie probkowanej oraz skwantowane;j.
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Jako stopien rozroznialnos$ci detali definiuje si¢ pojecie rozdzielczosci. O rozdzielczosci
przestrzennej 1 rozdzielczo$ci poziomOw jasnosci obrazu rastrowego, decyduje typ

probkowania i kwantowania sygnatu wizyjnego.

Wybor wilasciwej rozdzielczosci obrazu jest sprawa bardzo wazna, gdyz rozdzielczos¢

jest miarg zdoInosci rozpoznawania szczegotow obrazu [19].

Rozdzielczo$¢é przestrzenna jest to liczba punktow zwanych pikselami obrazowymi
przypadajacych na jednostke dlugosci i szerokosci skanowanego obrazu. Pod terminem

rozdzielczos$ci nalezy rozr6znic:

» Rozdzielczos¢ wejsciowa lub rozdzielczos¢ skanowania. Jest to ggsto$¢ punktow
probkowania informacji na danej powierzchni (zwykle pikseli na cal ppi lub
pikseli na centymetr), ktore urzadzenie moze przechwycic;

» Rozdzielczo$¢ wyjsciowa, czyli miara punktow na cal definiuje ggstos¢ znakow
drukowanych w poziomie przez naswietlarki i drukarki postscriptowe;

» Standard obrazu - jest to catkowita liczba punktow obrazu rastrowego;

» Standard ekranu - ktora jest definiowana, jako liczba probek dyskretnych obrazu

mierzonych w pionie i poziomie, ktore moga by¢ wyswietlone przez monitor.

Rozdzielczos¢é poziomow jasnosci — zwana tez rozdzielczoscia bitowa lub glebia barw
okresla zdoIlno$¢ urzadzenia np. skanera do rozrdézniania stopni jasnosci skanowanego obrazu.
Zwiazana jest z kwantowaniem sygnatu, czyli z procesem, w ktorym kazdemu punktowi
w obrazie przyporzadkowany jest jeden poziom jasnosci ze skonczonego zbioru tych

poziomow.

W komputerowym przetwarzaniu obrazéw wyrdézniamy dwa podstawowe typy obrazow:

rastrowe i wektorowe [9].

Obrazy wektorowe - tworzone sa za pomoca wyrazenh matematycznych opisujacych linie,
elipsy, krzywe. Mozemy je generowa¢ za pomoca programow

graficznych, aplikacji CAD, 3D, CorelDraw itp. [9].

Obrazy rastrowe - sa wprowadzane do komputera za pomoca takich urzadzen jak skanery,
aparaty cyfrowe, stacje robocze PhotoCD, karty do przechwytywania

obrazow wideo itp. [9].
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Obrazy cyfrowe rastrowe powstaja w wyniku probkowania i kwantowania sygnatu wizyjnego.

Rys. 19. Poréwnanie obrazu rastrowego z wektorowym.

Obraz cyfrowy rastrowy moze by¢ rozpatrywany w dziedzinie przestrzennej lub w dziedzinie

czestotliwosci.

W dziedzinie przestrzennej obraz reprezentowany jest jako macierz W ktora posiada
swoj wymiar W[MxN], elementami macierzy sa piksele. Piksele te sa reprezentowane przez
liczby catkowite z przedziatu <0,L-1>, gdzie L reprezentuje liczbe poziomow jasnosci danego

punktu [9].

W dziedzinie czestotliwosci obraz, a wlasciwie jego widmo uzyskane np. za pomoca
transformaty Fouriera, jest reprezentowane przez dyskretna funkcje okreslana za pomoca
macierzy W. Elementy macierzy sa adresowane za pomoca wspotrzednych 1/x, 1/y lub u,v,
ktore okreslaja tzw. Czestotliwosci przestrzenne. Element widma o wspdtrzednych 0,0

nazywany jest sktadowa stala i jest proporcjonalny do $redniej jasnosci obrazu [9].

W komputerowej technice przetwarzania obrazéw najczesciej korzysta si¢ z nastgpujacych

formatow zapisu poziomow szaro$ci lub nasycenia barw w obrazie:

» Obraz binarny (1-bit per pixel (bpp)) - dwupoziomowe (biate-czarne);

AL L3
Rys. 20. Obraz binarny.
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» Obraz pseudobinarny (dwupoziomowe, czarno-biate (0,255));

» Obraz monochromatyczny (8 bpp) - szaro odcieniowe. Za pomoca tego formatu
mozna zakodowac 256 pozioméw szarosci;

» Obraz kolorowy

e 24 bpp czesto po 8 kolejnych bitow opisuja jasnos¢ jednej z trzech
podstawowych barw RGB (red-green-blue). Za pomoca tego formatu mozna
zakodowac 16,7 min barw.

e 32 bpp, zwane tez CMY

e 48 bpp, 281 miliardow barw

magiczny

KRAKOW

Rys. 22. Obraz kolorowy.

Dobor wiasciwych, z punktu widzenia przetwarzania obrazu, poziomoéw szarosci dla
obrazow monochromatycznych lub nasycenia poszczegdlnych kolorow jest zawsze
kompromisem, pomigdzy jakoscia obrazu, i - co a za tym idzie - iloscia ukrytej w nim

informacji, a zajgtoscia pamigci [19].

Poziom szaroS$ci — intensywnos¢ obrazu czarno — biatego f w punkcie (x,y)
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2 2 2 2
= m
Skala szarosci Zakres skali

2 | 2 wartosci 0,1

22 | 4 wartosci 0,....3
2* | 16 wartosci | 0,...,15
28 | 256 wartosci | 0,...,255

Rys. 23. Kwantyzacja obrazu cyfrowego.

oQooooo oo
cooQo o0 oo
oo oOooo0o
cooooQoo
R N = I == s o o
I e
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{

Rys. 24. Cyfrowa reprezentacja obrazu - obraz binarny.

00814 00627 0.941 0.1255 0.1569 0.1882 |
0.0853 0.0667 0.0980 0.1294 0.1608 0.1922
0.0392 00706 0.1020 0.1333 0.1647 0.1961
0.0431 0.0745 0.1069 0.1373 0.1686 0.2000
0.0471 0.0784 01098 0.1412 0.1725 0.2039
0.0510 0.0824 0.1137 0.1451 0.1765 0.2078
00549 0.0863 0.1176 0.14%0 0.1804 0.2118
0.0588 0.0802 0.1216 0.1529 0.1843 0.2157

Rys. 25. Cyfrowa reprezentacja obrazu - obraz w skali szarosci.

R

88 107 87 58 90 135 159 188'
g2 113 1083 61 76 159 150 168

68 77 58 33 47 96 124 155 161
58 77 66 38 37 108 120 135 165
53 64 77 65 62 112 127 126 171

164
183 174 184 231 211 193 224 |127 b 144
190 183 184 218 233 198 208 129 |

L
186 192 187 203 230 204 190 |116 “3136.

G

186 189 199 193 212 222 206 |104
191 183 192 202 204 220 212 (98
206 187 196 196 198 205 211
228 202 193 193 200 198 210
231 219 193 190 198 192 196

Rys. 26. Cyfrowa reprezentacja obrazu - obraz kolorowy.

Pikselizacja jest to przejscie z obrazu o praktycznie nieskonczonej rozdzielczosci na obraz
cyfrowy.
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1.4.3 Kwantyzacja kolorow

Kwantyzacja barwy jest procesem transformacji obrazu barwnego opisanego przy
pomocy 8 bitow (na kazda sktadowa barwna RGB) na obraz barwny zawierajacy mniejsza
liczbe specjalnie wybranych barw (paleta barw). Jest to, wigc proces redukcji liczby barw
W obrazie. Proces kwantyzacji barwy skfada si¢ z 2 etapéw: projektowania palety barw
i odwzorowania pikseli obrazu oryginalnego na barwy z palety. Paleta barw moze by¢ stala

(uniwersalna) lub adaptacyjna (dostosowywana do kazdego obrazu).

s | |

p st | s |
o e | b’

&, j US|

. Reprezehtacjé obrazu z r6zna paleta barw.

» Metoda kwantyzacji_ barwy ze stalg paletq jest najprostsza i najszybsza metoda

1 polega na réwnomiernej kwantyzacji barwy w przestrzeni RGB. Glowna zasada
stosowana w tej metodzie jest zasada kwantyzacji skalarnej, tzn. kwantyzacji kazdej
sktadowej RGB osobno.
» Metoda kwantyzacji w_przestrzeni HSV wykorzystuje percepcyjna przestrzen barw
HSV.
Obok ogoélnych miar teorio-sygnalowych takich jak blad $redniokwadratowy RMSE czy

stosunek szczytowego sygnatu do szumu PSNR stosowane sa miary oparte na odleglosci
pomigdzy barwami oryginalu 1 skwantowanego obrazu w percepcyjnie roOwnomiernej
przestrzeni barw np. CIELAB. NajczesSciej stosuje si¢ ponizsze wzory oparte na roznicy barw

w przestrzeni RGB:

M N
1 . \2 «\2 «\2
RMSE = WZZ(RU _Rij) + (Gii - Gij) +(Bij _Bij)
jooi

gdzie:

Ri;, Gy, B;; sa skladowymi barwy obrazu oryginalnego R;; G;;

oy B;"j sa sktadowymi

ijr Gij
barwy obrazu powstatego w wyniku kwantyzacji.

Wzér wyraza roznicg barw pomigdzy pikselami poréwnywanych obrazéw odniesiona do

liczby pikseli. Porownywanie obrazow na zasadzie piksel do piksela nie uwzglednia jednak

wplywu sasiedztwa piksela na postrzegana barwe. Na bazie bledu RMSE czgsto buduje si¢

miarg logarytmiczna PSNR i wyraza ja w decybelach [17].
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1.4.4 Akwizycja obrazu cyfrowego

Akwizycja obrazu jest procesem przetwarzania informacji o otaczajacym $wiecie lub nie-
elektronicznej reprezentacji obrazu (fotografie, plany, mapy dokumenty papierowe) na postaé
cyfrowa, dogodna do obrobki. Do akwizycji obrazu moga zosta¢ wykorzystane rozne
urzadzenia techniczne takie jak kamery CCD, cyfrowe aparaty fotograficzne, skanery,
programy graficzne. W konkretnych przypadkach wyboru odpowiedniej metody akwizycji
obrazu dokonuje si¢ w zaleznosci od zalozonych parametrow reprezentacji obrazu

I przeznaczenia systemu.

Rys. 28. Kamera CCD z maska Bayera. Rys. 29. Kamera 3CCD.

Kazdy uktad akwizycji obrazéw, zarowno ludzki uktad wzrokowy jak réwniez maszynowy
uktad wizyjny wykorzystujacy kamery, dokonuje pewnej transformacji rzeczywistej
przestrzeni trojwymiarowej do przestrzeni wiasnej, np. dwuwymiarowej plaszczyzny
obrazowej. Poznanie oraz wyznaczenie parametrow tej transformacji jest fundamentalne dla

dalszych préb jego modelowania czy tez udoskonalania.

Format Raw CCD
M

Rys. 30. Spos6b wyznaczania obrazu RGB przy zastosowaniu interpolacji koloréw sktadowych.
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Zadaniem przetwornika optoelektrycznego jest zamiana rozktadu energii f(X,y) na sygnat

elektryczny, proces ten nazywany jest wybieraniem obrazu [16].
Podstawowe sposoby zamiany obrazu optycznego na sygnat elektryczny to:

e Bez akumulacji fototadunkow (np. skaner optyczny);

e Z akumulacja fototadunkéw (np. matryca CCD).

Na jakos$¢ wyjSciowego obrazu w rzeczywistych systemach akwizycji obrazu wplyw

maja takie zjawiska jak:

Ograniczona dynamika systemu

Rozdzielczo$¢ elementu CCD 1 zjawisko aliasingu
Szum

Nasycenie sygnatow

Rozmazywanie (ang. blooming).

SN NN NN

Sposob oswietlenia sceny

Wyzej opisane, niepozadane zjawiska powstajace w rzeczywistych uktadach akwizycji
obrazoOw sa szczegoOlnie dotkliwe podczas akwizycji obrazow kolorowych, gdyz moga
wystepowaé w rozny sposob dla kazdej z trzech skltadowych koloru sygnatu wejsciowego.
W przypadku procesu znajdowania odpowiednikdw w obrazach stereoskopowych zjawiska te
moga prowadzi¢ do znacznego zwigkszenia tzw. falszywych dopasowan, niemozliwych do
dalszego wyeliminowania ze wzgledu na zta jakos$¢ obrazu. Dlatego tez dobranie wiasciwych
parametréw toru do obserwowanej sceny podczas procesu akwizycji obrazu jest niezwykle

istotne dla dalszego procesu przetwarzania [2].
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1.5 Wstepne przetwarzanie obrazow

Gléwnym celem wstgpnego przetwarzania obrazu jest polepszenie jego jakosci, czyli
filtracja [18]. W algorytmach obrobki obrazow mozna wyrdézni¢ kilka poziomow

przetwarzania i analizy. Najczgsciej przyjmuje si¢ trzy poziomy:

v' Obrobka wstepna sygnalu wizyjnego. Ma na celu eliminacje zakidcen, wydobywanie
obiektu z tla, detekcje krawedzi, ustalanie pozioméw szaroSci obiektu na podstawie
histogramu, rdwnowazenie histogramu, itp.

v' Sredni poziom analizy obrazéw dokonuje segmentacji obrazu, lokalizacji obiektow,
rozpoznania ksztaltu obiektu 1 wyr6znienia cech charakterystycznych tego ksztattu.

v Analiza zlozonej sceny w sensie analizy ruchu obiektu, biezacego sterowania obiektem,

zadawanie parametrow do obrobki 1 analizy obrazow na pozostate poziomy.

Podziat algorytmé

| | | 1 1
Przekszti Przekszti Przekszti Przekszti Przekszti

Rys. 31. Podziat algorytméw przetwarzania obrazow.

1.5.1 Przeksztalcenia geometryczne

Przeksztalcenia geometryczne petnia rolg pomocnicza w trakcie przetwarzania obrazu
[19]. Przeksztalcenia geometryczne najczgsciej wykorzystywane sa do korekcji biedow
geometrii obrazu, znieksztalcenia poduszkowe, beczkowe i trapezowe. Zrodlem takich
znieksztalcen jest najczesciej niskiej jakosci uktady optyczne stosowane w kamerach video.
Przeksztalcenia geometryczne mozna tez wykorzystywa¢ do niwelowania niedostatkow

systemu akwizycji obrazu [19].

Przeksztalcenia geometryczne moga wystgpowaé, jako samodzielne transformacje, ale
takze mozna je wykorzystywa¢ do wspomagania innych rodzajow przeksztalcen i analiz.
Przykladem takiej pomocniczej roli przeksztalcen geometrycznych jest obracanie obrazu

w trakcie wyliczania srednic Fereta [19].
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1.5.2 Przeksztalcenia punktowe

Przeksztalcanie punktowe polega na wykonywaniu operacji na poszczegdlnych
pojedynczych punktach obrazu zrédlowego, otrzymujac w efekcie pojedyncze punkty obrazu
wynikowego. Modyfikowany jest jeden punkt bez uwzglgdnienia elementéw sasiadujacych.
Operacje te maja za zadanie jedynie lepsze uwidocznienie pewnych tresci juz zawartych
w obrazie pozostawiajac niezmienione relacje geometryczne. Nie wprowadzaja one zadnych
nowych informacji do obrazu. Bezposrednio widocznym efektem przeksztalcen punktowych
jest wigc zawsze zmiana skali jasnosci obrazu bez zmiany geometrii widocznych na obrazie
obiektow.

Przeksztalcenia punktowe bardzo radykalnie modyfikuja subiektywne wrazenia, jakie
uzyskujemy ogladajac obraz. Czasem prowadzi to do krancowego znieksztalcenia obrazu,
czasem jednak pozwala wykry¢ lub uwypukli¢ pewne cechy obrazu praktycznie niewidoczne,

gdy si¢ oglada obraz oryginalny.

1.5.2.1 Przeksztatcenia punktowe z uzyciem LUT

Tablica LUT realizuje przeksztalcenia obrazu za pomoca wcze$niej przygotowanych
tabel przekodowan [9]. Mozliwo$¢ przygotowania tabeli przekodowania wynika z faktu, ze
przy ograniczonej 1 dyskretnej skali jasnosci obrazu dla kazdego piksela obrazu zrodlowego

ulokowanego w punkcie (m,n)(m € [0,M — 1]), n € [0, N — 1] zachodzi warunek:

L(m,n) € N

gdzie N oznacza zbiér liczb catkowitych z przedziatu [0, 2%-1], a B jest przyjeta liczba bitow

dla reprezentacji jednego punktu obrazu [19].

Zbior N zawiera skonczona 1 na 0gdt niewielka liczbg wartosci, mozna wige dla kazdej z tych
wartosci x € N z gbry obliczy¢ warto$¢ funkeji W (X) a nastgpnie zbudowacé tabelg, w ktorej
zestawione begda warto$ci funkeji W(X) dla wszystkich wartosci X nalezacych do przedzialu
[0, 25-1] [19].

Tabela 1. Struktura tablicy przekodowania obrazu, wykorzystywanej w operacji LUT

Stara wartos¢ | Nowa wartos¢
00000000 X1
00000001 X2
11111111 X256
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1.5.2.2 Wyrownanie histogramu

Histogram przedstawia rozklad czestoSci wystgpowania w obrazie cyfrowym
poszczegdlnych poziomow jasnosci. Wyznaczany jest czesto jako suma wszystkich pikseli
o danej wartosci znormalizowany przez liczbg wszystkich pikseli. Histogram ukazuje nam ile
i jakie warto$ci pikseli wystepuja w obrazie, daje nam jednocze$nie informacje o liczbie

koloréw, ktorych mozna uzy¢ do przedstawienia danego obrazu [9].

Histogram to wykres stupkowy, ktorym wysoko$¢ shupka okresla sumaryczna liczbg
punktow w obrazie, ktore maja zadany stopien szarosci lx , natomiast liczba shupkow jest

rowna liczbie mozliwych pozioméw szarosci w obrazie. Histogram jako funkcje mozna

okreslic:
M-1N-1 .
l
h(i) = Z Zp(—) i=01,..,28-1
mn
m=0 n=0
gdzie:
, 1; gdy L(m,n) =i
(=)= [19]

0; wprzeciwnym przypadku
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200

100

0

0 50 100 150 200 250

Rys. 32. Obraz i jego histogram.
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50 100 150 200 250

Rys. 33. Obraz po rozciagnigciu histogramu.

His(0)
His(1)
Histogram=

_His(ln'ax _1)_

gdzie: His(i) - liczba punktow o jasnosciach 1 =0...1 ,, —1
m(i) = His, (i) - (I .« —1) oznacza nowa jasno$¢ rozpatrywanego punktu
obrazu po korekcji histogramu

> His(k)

His,, (i) = =0

500

400

300

200

100

o) B8

(0] 50 100 150 200 250

Rys. 34. Obraz i jego histogram po wyréwnaniu.
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Analizujac histogram mozna uzyska¢ wiele uzytecznych informacji na temat rozwazanego
obrazu. Na przyktad mozna zauwazy¢, ze warto$¢ h(i) moze by¢ zerowa dla wielu wartosci |,
co oznacza, ze dostgpne poziomy kwantowania wykorzystane sa nieefektywnie. Moze to
wystepowaé na obrazach, w ktérych pewne poziomy szarosci usuni¢to albo moze to wystapié
w sytuacji, kiedy dynamika obrazu jest mata i zakres dozwolonych szaro$ci nie jest
poprawnie wykorzystany. Na ogot, jezeli brakuje niektdorych poziomoéw szarosci
w histogramie, to przyczyna sa niedoskonalto$ci przetwornika analogowo - cyfrowego i jest to

zwykle sytuacja niekorzystna [19].

Operacja rownowazenia histogramu polega na zmianie potozenia (wzdtuz poziome;j osi,
odpowiadajacej stopniom szarosci poszczeg6dlnych pikseli) kolejnych stupkdéw, zawierajacych
zliczenia liczby pikseli o danej szarosci. Kryterium, jakie jest stosowane przy tym
przesuwaniu jest nastepujace: jesli zalozymy, ze dla pewnych liczb calkowitych min
nalezacych do dziedziny funkcji h(i) spetniony jest warunek h(m) > 0 i h(n) > 0
i rownoczesnie h(i) = 0 dla wszystkich m < i < n, to wowczas nalezy tak przemieszczac
punkty m i n, by minimalizowaé warto$¢ Q wyznaczana ze wzoru:

Q_Z%ialho_ hQ
- 28-1 n—m

Przemieszczanie punktow min polega w istocie na tym, ze zmienia si¢ (za pomoca
odpowiednich operacji typu LUT) stopnie szaro$ci okre§lonych punktow na obrazie.
Wyrownanie histogramu mozna wykonywac globalnie lub lokalnie. Lokalne wyrownanie
histogramu polega na przeprowadzaniu takiej operacji w kazdym z fragmentéw obrazu

niezaleznie. Operacja ta niweluje na przykitad, skutki nierownomiernosci o§wietlenia obiektu

[19].
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1.5.2.3 Binaryzacja obrazu cyfrowego

Binaryzacja jest jednym z podstawowych przeksztalcen stosowanych w analizie obrazow
[22]. Jest czynnoscia, ktora praktycznie zawsze wystgpuje w procesie obrobki obrazu
w systemie wizyjnym [18]. Proces binaryzacji polega na przeksztalceniu obrazu majacego
wiele poziomow szarosci, czyli obrazow monochromatycznych i kolorowych, w obrazy
czarno biate, zwane inaczej binarnymi [22]. Celem binaryzacji jest wigc radykalna redukcja
ilosci informacji zawartej w obrazie [19]. Obrazy binarne mozna wykorzysta¢ do takich
dziatan jak:

e Wpykonanie podstawowych pomiar6w na obrazach
e Analizowanie i modyfikowanie ksztattu obiektow monochromatycznych

e Definiowanie przeksztalcen obrazow monochromatycznych

Binaryzacja stanowi jedno z koncowych stadidow kazdej ilo§ciowej analizy obrazu, gdyz tylko
na obrazach binarnych mozna przeprowadzi¢ wigkszo$¢ pomiaréw oraz niektére zlozone

przeksztalcenia [22].

W swojej ksiazce [18] R. Tadeusiewicz definiuje binaryzacje jako:

Binaryzacja obrazu - zamiana obrazu f(x,y), ktorego piksele przyjmuja wartosci z przedziatu
< Lmin, Lmax> Na obraz b(x,y), ktérego piksele przyjmuja wytacznie wartosci 0 lub 1.

Odmiany binaryzacji i sposoby realizacji przedstawia rysunek 35. Podczas wykonywania
binaryzacji obrazu podstawowym problemem jest wybor progu binaryzacji. Najczg$cie]

w celu znalezienia wlasciwej wartosci progu tworzy sie histogram obrazu [22].

Rys. 35. Odmiany binaryzacji.
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> Binaryzacja z dolnym progiem

Binaryzacja z dolnym progiem polega na tym, iz wszystko oprocz punktu o stopniu
szaro$ci ponizej wybranego progu staje sie czarne (0), a wszystko powyzej niego-
biate.

Emm = {3 L S a

gdzie:
L(m,n)-jasno$¢ w obrazie zrodlowym L(m,n) € {0,285 — 1}
L'(m, n)-warto$¢ odpowiedniego punktu w obrazie wynikowym
L'(m,n) € {0,1}
a-prog binaryzacji

> Binaryzacja 7 gornym progiem

Obraz po binaryzacji z goérnym progiem jest negatywem obrazu po binaryzacji
z dolnym progiem (przy tej samej wartoSci progu)

0; L(lm.n) =>a

L (mn) = {1; L(m.n)<a

> Binaryzacja 7 podwojnym ograniczeniem

Binaryzacja z podwojnym ograniczeniem polega na tym, iz punkty o stopniu szarosci

pomiedzy progami sa biale, a wszystkie pozostale punkty staja si¢ czarne [22].

0; L(mn) <y
L(mn) =41, a; <L(m,n) <a,
0; L(m,n) > a,

gdzie:
ai, a,- progi binaryzacji; a; < a,;

> Binaryzacja wielokryterialna

Binaryzacja przeprowadzana jest niezaleznie na wielu obszarach obrazu, znacznie
roznigcych sig poziomem szarosci [19]. Binaryzacj¢ wielokryterialng mozna
traktowac, jako kilkukrotne ztozenie operacji z dwoma progami [22].
(0; L(mn) <ay
1, ¢ <L(mn)<a,
L'(mmn)={0; a, <L(mn) < ag
[1; a3 <L(m,n) <ay
kO; L(m,n) > a,
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gdzie:

ai, a,, asz,as- progibinaryzacji; a; < a; < az < ay

Binaryzacje wielokryterialng przeprowadza si¢ w celu polaczenia i wydzielenia
obszaréw obrazu znacznie rézniacych si¢ poziomem jasnosci [22].

Binaryzacja warunkowa

Binaryzacja tego typu zwana jest czesto binaryzacja z histereza. W celu jej
przeprowadzenia musimy poda¢ dwie wartosci progowe ,a, [ a, przy czym a, < a,.
Kazdy punkt obrazu o wspohrzednych (m,n) ma swodj stopien szarosci lub

intensywnos$¢ L(m,n)

0; L(m,n) <ay
L(mmn)={s; a; <L(mn) <a,
1, L(m,n) > a,

gdzie:
s- warto$¢ sasiadujacych punktow, s € {0,1};
Binaryzacja ta pozwala wydzieli¢ z obrazu te czastki, ktore maja jasne elementy. Jest

to zatem narzedzie istotnie poprawiajace selektywnos¢ procesu binaryzacji.
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1.5.3 Przeksztalcenia kontekstowe

Operacje kontekstowe sa to przeksztalcenia, w ktorych na warto$ci poszczegdlnych
pikseli obrazu wynikowego maja wplyw wartosci odpowiadajacych im pikseli obrazu
zrédtowego oraz wartosci punktow z ich otoczenia. Operacje te pozwalaja wydoby¢ z obrazu
wiele informacji, umozliwiaja m.in. usuwanie lub ograniczenie poziomu zaktécen natozonych
na obraz (redukcja szumu), wygladzaja chropowate krawedzie, rozmywaja i wygladzaja

obraz, ujawniaja szczegoly obiektow [9].

Zaleznie od zastosowanej operacji matematycznej zastosowanej na tzw. otoczeniu (oknie)

grupy pikseli obrazowych filtry dzieli si¢ na nastepujace rodzaje:

» Filtry liniowe
- Filtry wygtladzajace,
- Filtry wyostrzajace,
» Filtry nieliniowe
- Medianowy
- Minimalny

- Maksymalny

Filtracja to usuwanie szumu z obrazu. W procesie przetwarzania obrazow filtry
wykorzystywane sa migedzy innymi do: poprawy ziej jakosci technicznej obrazu; korekcji
okreslonych wad obrazu; wzmocnienia w obrazie pewnych elementow zgodnych
z posiadanym wzorcem; stlumienia w obrazie niepozadanego szumu; rekonstrukcji

poszczegolnych fragmentéw obrazu, ktore ulegly czesciowemu uszkodzeniu [22].

Do podstawowych operacji wykonywanych na fragmentach obrazu mozna zaliczy¢:

wygladzanie fragmentu obrazu, wyréwnanie histogramu obrazu, filtracja fragmentu obrazu

[22].

1.5.3.1 Filtry liniowe

Filtry liniowe obliczaja nowa warto$¢ jasnosci przetwarzanego piksela na podstawie
okreslonej operacji liniowej, wykonanej na zdefiniowanym otoczeniu (,,0knie”) pikseli.
Kazdy sasiadujacy punkt wnosi swoj udzial do obliczenia jasnosci nowego piksela
proporcjonalny do wartosci tzw. wagi. Wagi te zapisywane sa w tablicy zwanej maska splotu,

za$ elementy maski nazywane sa wspolczynnikami maski [9].
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> Filtry wykorzystujace maski

Przy rozpatrywaniu funkcji realizujacych filtry liniowe wygodnie jest si¢ postuzy¢
pojeciem konwolucji, zwanej takze splotem funkcji [19]. W przypadku dyskretnego splotu
jadro (maska filtru) jest kwadratowa tablica zawierajaca wspoiczynniki filtra. Wspotczynniki
moga przyjmowac zaréwno dodatnie jak i ujemne wartosci. Liczba wierszy i kolumn jest
najcze¢scie] nieparzysta, aby istnial element centralny. Na przyklad dla prostego rozmycia

maska filtru moze mie¢ nastgpujaca postac:

111
1111
1111

Rys. 36. Przyktad maski — pogrubiajaca.

Dwuwymiarowa operacja splotu dla maski h oraz macierzy okre$lajacej obraz ma postac:

M M
g(xy) =2, D> f(x+i,y+ phd j)
i=—M j=—M
gdzie:
f(x,y)-najblizsze otoczenie analizowanego punktu, h(i,j)-maska
Maska (matryca) filtru to macierz o wymiarach PxQ (najcze¢sciej kwadratowa o wymiarach
3x3), ktorej element centralny ,,wskazuje” punkt obrazu zrodlowego podlegajacy filtracji,

a liczba wierszy 1 kolumn okresla wielko$¢ obszaru, jaki bedzie brany pod uwage w danym

cyklu filtracji [22].

fix-1y-1) | fxy-1) [fox+1,y-1) h(-1,-1)| h(0,-1) | h(L,-1)

f(x-1y) | fexy) | fx+Ly) | x |h(-1,0)| h(0,0) | h(1,0) | = a(x,y)

fx-1y+1) | fx,y+1) f(x+1,y+1)| h¢-1,1)| h©,1) | h,2)

Rys. 37. Dwuwymiarowa operacja splotu maski i macierzy okreslajacej obraz.

Korzystajac z uproszczonego zapisu maski filtru, warto$¢ stopnia jasnosci w obrazie
wynikowym dla maski mozna obliczy¢ z zaleznosci:
9 V)= f0-1,y-1)h(-1,-1) + f(x,y-1)h(0,-1) + f(x+1,y-1)h(1,-1) + f(x-1,9)-h(-1,0) +

Jx, ) h(0,0) + flx+ 1,y)h(1,0) + flx-1Ly+1)-h(-1,1) + fx,y*+1)-h(0,1) +

fc+Ly+1)-h(1,1)
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> Filtry dolno i gdrno przepustowy

Filtry dolnoprzepustowe stosuje sie w celu "wygtadzenia" obrazu i zredukowania szumu

o wielkosci piksela. Powoduje on lagodzenie gwaltownych przejs¢ natomiast lagodne
pozostawia prawie bez zmian. Obraz robi sie troche "rozmyty". Filtry dolnoprzepustowe
mozna wykorzysta¢ paradoksalnie do wyostrzenia obrazu. Od obrazu oryginalnego odejmuje

sie obraz rozmyty i w ten spos6b mozna podkresli¢ szczegdly obrazu.

Filtry gornoprzepustowe stosuje si¢ wtedy, gdy chcemy wzmocni¢ szczegodly w obrazie -

nieco wyeksponowa¢ krawedzie, dokona¢ zmiany jasno$ci. Obraz nabiera wyrazistosci
i zwigksza swoja "ostros¢". Filtr ten jednak powoduje wzmocnienie szumu - czyli

przypadkowych niedoktadnosci wartosci pikseli w zapisanym obrazie.

Ponizej przedstawiono tablice mnoznikow filtru dolnoprzepustowego 1 gérnoprzepustowego

oraz przyktad ich zastosowania.

% Y % 1 -1 -1
¥ ¥y 0 0 0
%%% 1 1 1

Rys. 38. Filtr dolnoprzepustowy. Rys. 39. Obraz oryginalny. Rys. 40. Filtr gornoprzepustowy 2
uzyciem pionowej maski Prewitta.

1.5.3.2 Filtry nieliniowe
» Filtry kombinowane

Idea tych filtrow polega na kolejnym zastosowaniu dwodch gradientow w prostopadtych
do siebie kierunkach, a nastgpnie na dokonaniu nieliniowej kombinacji wynikéw tych
gradientow. Dzigki nieliniowej kombinacji rezultatow liniowych transformacji obrazu tworzy

si¢ w ten sposob obraz wynikowy o wyjatkowo dobrze podkreslonych konturach [19].
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Rys. 43. Gradient Sobela 45°

Rys. 41. Obraz oryginalny. Rys. 42. Gradient Sobela 0°

> Filtry medianowe

Filtry tego typu rowniez pracuja z uzyciem kwadratowych masek, ale ich maski nie
posiadaja wspélczynnikow. Nowa warto$¢ punktu jest obliczana na podstawie pewnej
okreslonej wczesniej procedury.

Mediana jest wartoscia srodkowa w uporzadkowanym rosnaco ciagu wartosSci jasnosci
pikseli z calego rozwazanego otoczenia przetwarzanego piksela.

Filtracja medianowa nie wprowadza do obrazu zadnego dodatkowego skalowania.
Najwazniejszym atutem filtracji medianowej jest to ze nie powoduje ona pogorszenia ostro$ci

krawedzi obecnych na filtrowanym obrazie poszczegdlnych obiektow [19].

Rys. 44. Obraz oryginalny. Rys. 45. Filtr medianowy 5x5. Rys. 46. Filtr medianowy 21x21.
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1.5.4 Przeksztalcenia morfologiczne

Przeksztalcenia morfologiczne sa to przeksztalcenia, ktére powoduja, ze dany element

obrazu jest modyfikowany tylko wtedy, gdy spetniony jest zadany warunek logiczny [9].

Fundamentalnym pojgciem przeksztatcen morfologicznych jest tzw. element strukturalny
obrazu. Jest to pewien wycinek obrazu (przy dyskretnej reprezentacji obrazu — pewien
podzbior jego elementéw) z wyrdznionym jednym punktem (tzw. punktem centralnym).

Najczesciej stosowanym elementem jest koto o promieniu jednostkowym [19].

Ogolny algorytm przeksztalcenia morfologicznego polega na przylozeniu centralnego
punktu elementu strukturalnego kolejno do wszystkich punktéw obrazu i sprawdzeniu, czy
lokalna konfiguracja punktéw odpowiada uktadowi, zapisanemu w tym elemencie, jezeli tak,
to na punkcie obrazu lezacym pod punktem centralnym elementu strukturalnego wykonuje si¢

operacj¢ spetniajaca okreslone warunki logiczne [9].

Istotna cecha przeksztalcen morfologicznych odrozniajaca od innych przeksztatcen jest
to, ze przeksztalcenia te zmieniaja tylko czg¢$¢ punktéw obrazu, ktorych otoczenie jest zgodne
z elementem strukturalnym [9].

Typowe przeksztalcenia morfologiczne przedstawia rysunek 47.

Przeks

Typowe przeksztat

- Erozja ©

- Dylatacja -

Rys. 47. Podziat przeksztalcen morfologicznych.

Przeksztatcenia morfologiczne obrazu wiaza si¢ ze zmiang stopnia szarosci lub nasycenia
barwy danego punktu w obrazie wynikowym w zalezno$ci zar6wno od parametréw danego

punktu w obrazie zrodlowym jak i parametroéw punktow z nim sasiadujacych [18].
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1.5.4.1 Erozjaidylatacja

Erozja jest podstawowym przeksztalceniem morfologicznym [22][19]. Operacja ta
eliminuje drobne szczegdoly w obrazie i wygladza brzeg figury. Zastosowanie liniowych
elementow strukturalnych pozwala na wyszukiwanie fragmentow obrazu zorientowanych
w tym samym Kierunku co element strukturalny [9]. Erozja usuwa odizolowane drobne
wyroznione obszary, czyli moze eliminowaé szumy w obrazie [9]. Bardzo czgsto w praktyce
wykorzystuje si¢ erozje warunkowa, czyli taka erozje, ktéra przeprowadzana jest do
momentu, gdy kolejna iteracja spowoduje catkowite zniknigcie obiektu. Warto$¢ ktora
pozostaje, jest najczesciej grupa pojedynczych pikseli bedacych pozostalo$cia po obiekcie
[22].

Dylatacja jest przeksztalceniem odwrotnym do erozji, jest addytywna. Operacja ta faczy
w obiekty elementy, ktore sa polozone blisko siebie, usuwa drobne wkiestosci
w wyroznionych obszarach, wygladza ich brzegi. Dhugos$¢ brzegow zostaje zmniejszona,

natomiast powierzchnia powigkszona [9].

Rys. 48. Obraz oryginalny. Rys. 49. Erozja. Rys. 50. Dylatacja.

1.5.4.2 Otwarcie i zamkniecie
Przeksztatcenia otwarcia i zamknigcia wprowadzono w celu eliminacji zmiany pola
powierzchni przeksztalcanych obszaréw przez erozjg i1 dylatacj¢. Erozja zmniejsza pole

powierzchni a dylatacja zwigksza.

Operacja otwarcia to kolejno wykonane operacje erozji i dylatacji [22]. Otwarcie nie
zmienia wymiarow i ksztaltow duzych figur o wygladzonych brzegach. W wyniku tego
przeksztatcenia usuwane sa drobne obiekty i drobne szczegdly a obiekty z przewgzeniami
moga by¢ roziaczone. Wynik otwarcia jest ostateczny i powtorzenie tej operacji nie zmieni

wyniku [9].
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Rys. 51. Przyktady operacji otwarcia kolejno z progami 5/5, 15/15, 20/20.

Operacja zamkniecia to kolejno wykonane operacje dylatacji i erozji.
Zamknigcie wypelnia waskie zatoki i wcigcia orz drobne otwory wewnatrz obiektu, nie
zmieniajac wielko$ci jego zasadniczej czgsci, moze tez polaczyC lezace blisko siebie obiekty

[9].

Rys. 52. Przyktady operacji zamknigcia kolejno z progami 5/5, 15/15, 20/20.

1.5.4.3 Pogrubianie
Pogrubianie obiektu X przy uzyciu elementu strukturalnego B polega na przylozeniu tego
elementu do kazdego punktu obrazu w ten sposdb, ze punkt centralny pokrywa si¢

z analizowanym punktem i podjgciu jego z dwoch decyzji:

¢ Nie zmienia¢ punktu, gdy element nie pokrywa sig z jego sasiedztwem,
e Zamieni¢ warto$¢ punktu na 1, jezeli element strukturalny pasuje do sasiedztwa

analizowanego punktu obrazu.

Operacja ta jest przeprowadzana wielokrotnie, az do braku zmian wprowadzanych przez

operacjg, najczesciej element strukturalny jest przekrecany pomigdzy kolejnymi operacjami.
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Pogrubienie jest przeksztalceniem odwrotnym do $cieniania. Dokladniej $cienianie zbiory X
element B jest rownowazne dopetianiu zbioru powstalego w wyniku pogrubiania

dopehienia zbiory X elementem dopehiajacym B.

Operacje pogrubienia dla izolowanych punktéw mozna wykonaé¢ postugujac si¢ elementem

przedstawionym na rys.50 element strukturalny wykorzystywany przy pogrubieniu.

X 1 X 0 0 X 0 0 0 X 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 X X 1 X X 0 0

Jezeli punkt centralny i otoczenie rotujacego eclementu strukturalnego  zgadza si¢
z lokalna konfiguracja punktow obrazu to nowa warto$¢ punktu centralnego obrazu przyjmuje

wartos¢ 1. W przeciwnym przypadku punkt centralny nie ulega zmianie.

1.5.4.4 Detekcja ekstremow
Operacja ta shuzy wyodrebnianiu lokalnych ekstreméw (minima i maksima) z obrazoéw.

Do tego celu mozna wykorzysta¢ operacje otwarcia i zamknigcia.

Aby wyszuka¢ lokalne maksima nalezy od wyniku otwarcia danego obrazu odja¢ obraz

wyjsciowy, a nastgpnie dokona¢ binaryzacji z dolnym progiem otrzymanej réznicy:

M(f) = B(O(f) - )

gdzie:

B(f)- binaryzacja z dolnym progiem obrazu f;
O(f)-operacja otwarcia;
C(f)-operacja zamknigcia.

Aby wyszuka¢ lokalne minima nalezy od wyniku zamknigcia danego obrazu odja¢ obraz

wyj$ciowy, a nastgpnie dokona¢ binaryzacji z dolnym progiem otrzymanej roznicy:

m(f) = B(C(f) = f)

Efekt tych operacji zalezy w duzym stopniu od przyjgtych parametrow: wielkosci otwarcia

(lub odpowiednio zamknigcia) i progu binaryzacji [19].
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1.5.4.5 Szkieletyzacja

Szkieletyzacja to zbioér punktow, ktore sa w rownych odleglo$ciach, od co najmniej
dwoch punktow nalezacych do brzegu rozpatrywanego obiektu. Proces ten jest
wykorzystywany do wyznaczenia szkieletow (osiowych punktéw) analizowanych figur.
Szkielet figury jest zbiorem wszystkich punktéw nalezacych do brzegu [19]. Szkieletyzacja
pozwala wyodrebnic¢ szkielety figur (punkty osiowe) w danym obrazie [9].

Rys. 53. Przyktad obrazu binarnego i jego szkieletu.

Dzigki wyodrebnianiu figur szkieletow mozna miedzy innymi:

e Przeprowadzi¢ klasyfikacje obiektow na podstawie ich ksztaltu;
e Okresli¢ orientacj¢ podluznych obiektow;

e Rozdzieli¢ posklejane figury;

e  Wyznaczy¢ linie sSrodkowe szerszych linii;

e Zasymulowac¢ proces rozrostu figur oraz utworzy¢ struktury ziarniste.

Szkielet figury jest znacznie mniejszy od niej, a w petni odzwierciedla jej podstawowe
topologiczne wiasnosci [19]. Szkieletyzacja moze by¢ realizowana jako S$cienianie

z elementem strukturalnym pokazanym ponizej:

X 0 X
X 1 X
1 1 1

Najczesciej sa jednak wykorzystywane inne elementy strukturalne stosowane, to znaczy:

1 1 111 X 1 1 1 X
X 1 X|i|lX 1 X|wb|1l 1 0
0 0 0110 0 O 1 1 X
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Z definicji wynika, ze szkieletem kota powinien by¢ punkt, a szkieletem trojkata jego
dwusieczne, ale w praktyce trudno jest otrzymac takie ,, teoretyczne” przypadki [22].
Niestety, proces szkieletyzacji moze wprowadzaé do obrazu pewne ,artefakty” w postaci
bocznego ,.gatazkowania” linii szkieletu. Efekt ten staje si¢ szczegodlnie klopotliwy, jesli
oryginalna figura posiada zakldcenia, ktére moga mie¢ przemozny wptyw na ksztalt szkieletu

[19]. Przyktad zakiocen spowodowanych procesem szkieletyzacji przedstawia rysunek 54.

Rys. 54. Efekt szkieletyzacji i widoczne zaktocenia w postaci licznych odgatezien.

Operacj¢ szkieletyzacji wykorzystuje si¢ gtownie do analizy biatych ciatek krwi,
chromosomow, naczyn wiencowych, klasyfikacji odciskow palcow, ilosciowej metalografii,
pomiarOw ,,zarysowania’(zanieczyszczenia obrazow), analizy obwodoéw drukowanych.

Operacja ta jest wykorzystywana rowniez w procesie wektoryzacji [9].

1.5.4.6 Obcinanie gafezi

W praktycznym zastosowaniu szkielet figury w duzym stopniu zalezy od regularnosci
brzegu figury. Kazda nawet niewielka, nieregularno$¢, powoduje powstanie dodatkowego,
niepotrzebnego odgal¢zienia wynikowego szkieletu. Takie zbyteczne odnogi moga powstac
rowniez w do$¢ regularnych figurach, ktére nachylone sa jednak pod niewtasciwym katem do
siatki.

Aby usuna¢ tego typu znieksztalcenia mozna zastosowac algorytm "obcinania galezi".
Polega on na stopniowym redukowaniu odcinkoéw posiadajacych wolne zakofczenie.
W ostateczno$ci pozostaja jedynie zamknigte pgtle 1 odcinki przecinajace brzeg obrazu.
Obcinanie galgzi po szkieletyzacji, mozna przeprowadzi¢ kolejno za pomoca pary wzorcow,

z obracaniem o 90 stopni:

X 0 X 0 X X
ES=|0 (1) O ES=(0 () 0
0 0 0 00 0
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Zwykle iteracje przerywa si¢ zanim algorytm dojdzie do punktu, w ktorym nie wnosilby juz

zadnych zmian. Efekt algorytmu obcinania gal¢zi mozna obejrze¢ na rysunku 55.

Rys. 55. Efekt dziatania algorytmu obcinania gatezi na szkielecie prostego obrazu binarnego.

1.5.4.7 Wyznaczanie centroidow
Centroid jest to szkielet figury ze szczeg6lnie mocno obcigtymi galeziami. Operacja
wyznaczania centroidu sprowadza figur¢ do punktu, w przypadku gdy figura nie ma

,otworow”, lub do petli, gdy takowe posiada [19][22].

Rys. 56. Figury i ich centroidy.

Proces jest realizowany jako §cienianie z uzyciem dwoch elementow strukturalnych:

0 X X X 0 X
0 1 1| ,anastgpnie|0 1 1
0 0 X X 0 X

Kolejne iteracje wykonywane sa dopoki wprowadzane sa jakie$ zmiany w obrazie [19].
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1.5.4.8 Dylatacja bez stykania brzegow

Jednym z podstawowych probleméw stojacych przed komputerowa analiza obrazu jest
wydzielenie poszczegdlnych, regularnych obszarow obrazu. Zadanie to jest szczegdlnie
trudne, gdy poszczegdlne obiekty stykaja si¢ nawet czgsciowo zachodzac na siebie. Jako
pierwszy krok wykona¢ mozna wtedy erozjg, ktéra rozdzieli sklejone obszary. Powstale
jednak w ten sposob obszary maja duzo mniejsza powierzchnig, niz wynikowe. Aby powrocié
do wyjsciowej powierzchni nie mozna zastosowa¢ normalnej dylatacji, gdyz powigkszane
obszary polacza si¢ ponownie. Aby temu zapobiec, trzeba zastosowal specjalne
przeksztalcenie, ktore powigkszy powierzchni¢ obszarow zachowujac pewien odstgp
pomigdzy nimi. Przeksztalcenie to nazwane jest dylatacja bez stykania obszarow 1 moze by¢

realizowane jako pogrubienie z nastgpujacym elementem strukturalnym:

X X X
1 1 1
1 1 1

Gdy opisana wyzej metode prowadzi si¢ cyklicznie, az do braku zmian w analizowanym
obrazie uzyskuje si¢ przeksztalcenie zwane SKIZ (ang. skeleton by influence zone). Skrot ten
oznacza ,szkielet stref wptywow”. Strefa wplywoéw danego punktu definiowana jest jako
zbidr wszystkich punktow obrazu, dla ktérych odleglo$¢ do danego punktu jest mniejsza, niz
do pozostatych. Operacje t¢ mozna takze wykona¢ stosujac rotujacy element strukturalny

przedstawiony na rysunku 57.

X 1 X 0 X X 0 0 0 X X 0
0 0 X 0 0 1 X 0 X 1 0 0
0 0 0 0 X X X 1 X X | X 0

Rys. 57. Rotujacy element strukturalny.

Jezeli punkt centralny i otoczenie jednego z elementow strukturalnych transformacja
polegajaca na uwidocznieniu na wynikowym obrazie wylacznie niektorych poziomow

szaros$ci zrodlowego obrazu — pominigciem wszystkich innych [19].
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1.5.4.9 Wypukte otoczenie
Wypukte otoczenie figury mozna zdefiniowaé, jako najmniejsza figur¢ wypukla
zawierajaca dang figurg. Dla figur wypuklych, ich wypukle otoczenie jest zatem z nimi

tozsame [19].

Wyznaczenie wypukltego otoczenia moze byc¢ realizowane, jako pogrubianie kolejno dwoma

nastgpujacymi elementami strukturalnymi:

1 X X X 1 X
1 X 1],anastgpnie|l X O
1 1 X X 1 X

1.5.4.10 Przeksztatcenie trafi nie trafi
Przeksztalcenie to jest operacja wyboru, analizy, czy piksele wraz z otoczeniem maja
badz nie maja okreslonych wiasciwosci geometrycznych [9].
Definicja
Do kazdego punktu analizowanego obrazu przykladany jest punkt centralny danego
elementu strukturalnego. Jezeli lokalne otoczenie analizowanego punktu zgodne jest
z elementem strukturalnym- odpowiedni punkt obrazu wynikowego uzyskuje warto$¢ 1. W
przeciwnym wypadku 0. Operacja ta jest przeprowadzana wielokrotni, az do braku zmian
wprowadzanych przez operacje. Za pomoca tego przeksztalcenia mozna zdefiniowad
wszystkie inne przeksztalcenia morfologiczne. Przykladowo erozja za pomoca
przeksztalcenia trafi ni trafi moze by¢ zdefiniowana nastgpujacym elementem strukturalnym:
[1 1 1]
1 1 1
1 1 1
1.5.4.11 Rekonstrukcja
Rekonstrukcja polega na cyklicznym dokonywaniu dylatacji obrazu i wyznaczeniu czgsci
wspolnej z obrazu uzyskanego po dylatacji i obrazu wyjsciowego calego przeksztalcenia
(wykonuje sig operacjg logiczng AND z obrazem wyjSciowym a wigc usuwa si¢ te fragmenty,

ktore po dylatacji ,,wyszly” poza odtwarzana figurg). Cykl ten powtarza sig, az do uzyskania

zbieznosci, to znaczy braku zmian w obrazie [19].
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1.5.4.12 Czyszczenie brzegu

Czyszczenie brzegu ma na celu wyeliminowanie z obrazu wszystkich obszaréw
przecinajacych brzeg obrazu. Przeksztalcenie to czgsto poprzedza dokonanie wnikliwszej
analizy obrazu. Jest ono przydatne np. przed wykonaniem pomiaréw w przypadku, gdy
chcemy ocenia¢ jedynie catkowicie widoczne obiekty. Jest to wazne i potrzebne wlasciwie we
wszystkich dajacych si¢ rozwaza¢ zastosowaniach techniki computer vision. Przyktadowo,
jesli zadanie polega na ocenie parametrow (na przyklad powierzchni i obwodu) widocznych
na obrazie obiektéw - to obiekty widoczne nie catkowicie nie moga by¢ brane pod uwage, bo
algorytm wyznaczajacy ich powierzchnig lub obwdd z pewnoscia dostarczy wynikow
btednych, co moze znaczaco wptyna¢ na wyniki dalszych analiz i na wnioski z nich
wyplywajace (na przyklad, jesli dalsze wnioskowanie uwzglednia warto$¢ sSredniej

powierzchni obiektu - to bedzie ona zanizona) [19].

Jak wspomniano wczesniej w przeksztalceniu tym wykorzystuje si¢ rekonstrukcje. Obrazem
markeréw dla rekonstrukcji jest czes¢ wspolna obrazu wyjsciowego i jego brzegu. Operacja

przebiega w trzech etapach:

e tworzenie markerow - wspdlnej czgsci obrazu i jego brzegu,
e rekonstrukcja obiektow przecigtych przez brzeg obrazu,

e generacja roznicy obrazu wejsciowego i obrazu z obiektami po rekonstrukcji [19].

Wynikiem przeksztalcenia jest roznica obrazu wyjsciowego i wyniku rekonstrukcji [19].

Na rysunku 58 przedstawiono przyktad dziatania algorytmu czyszczenia brzegu.
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Rys. 58. Przyktad dziatania algorytmu czyszczenia brzegu.
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1.5.4.13 Zalewanie otworow
Przeksztalcenie polega na wypehieniu zamknigtych obszaréw w wyrdznionych
obszarach w celu:
v’ likwidacji  sztucznych otwordéw nicodpowiadajacym rzeczywistym otworom
powstatych np. na skutek odblasku swiatta
v' wyznaczenia wspdlczynnikow ksztattu figury bez uwzgledniania otworow
v' wyznaczenia obrazu réznicowego — obrazu oryginalnego i obrazu z zalanymi

otworami. Po takiej operacji otwory beda obiektami do dalszej analizy.
Algorytm realizujacy funkcj¢ zalewania otworéw moze sprowadzac si¢ do trzech krokow:

» Wyznaczenie negatywu z obrazu wyjsciowego.

» Wyczyszczenie brzegu uzyskanego negatywu (w wyniku tego pozostaja na obrazie
same otwory).

» Woyznaczenie sumy logicznej (operacji OR) obrazu wyjsciowego i wyniku czyszczenia
brzegu.

Na rysunku 59 i 60 przedstawiono przyktad dziatania algorytmu zalewania otworow.
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Rys. 60. Negatyw z wyczyszczonym brzegiem oraz obraz wynikowy.

Zagadnienia te opisane sa w pozycjach [19] i [22].
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1.5.4.14 Funkcja odlegfosci
Funkcja odlegtosci jest przeksztalceniem morfologicznym zdefiniowanym jedynie dla

obrazow binarnych.

Definicja

Do kazdego punktu analizowanego obrazu o wartosci 1, odpowiadajacy punkt w obrazie
wynikowym przyjmuje warto$§¢ rowna minimalnej odlegtosci tego punktu od brzegu figury.
Pozostate punkty uzyskuja warto$¢ 0. W praktyce funkcja odleglo$ci moze by¢ realizowana,

jako suma kolejnych erozji obrazu wyjsciowego [19].

1.5.4.15 Erozja warunkowa

Po wykonaniu odpowiednio duzej liczby krokow zwykta erozja doprowadza do usunigcia
wszystkich czastek. Erozja warunkowa natomiast eroduje obiekty w taki sposéb, aby
z kazdego obiektu pozostal obraz znacznika (tj. punkt lub czastka, ktéra w nastgpnym kroku
erozji znika). Tak wiec warunkiem w erozji warunkowej jest pozostawienie z kazdego obiektu
pewnego minimalnego zbioru punktow. Operacja ta jest bardzo waznym krokiem przy
rozdzielaniu sklejonych czastek. Obraz powstaly w wyniku erozji warunkowej stanowi zbior
znacznikow, wykorzystywanych do rekonstrukcji granic migdzy czastkami. Tym samym

erozja warunkowa pozwala na tatwe wyznaczenie liczby posklejanych czastek.

Algorytm erozji warunkowej mozna wykona¢ postugujac si¢ operacja erozji
i rekonstrukcji. Etapy algorytmu erozji warunkowej sa wykonywane az do momentu, gdy
kolejna operacja erozji doprowadzi do zniknigcia wszystkich obiektow. Roznice obrazow
sumowane z poszczegolnych etapéw w efekcie daja obraz znacznikow.
Erozja warunkowa jest wigc pewna odmiang normalnej erozji. Przeprowadzana jest ona dla
kazdego obszaru az do momentu, gdy kolejny krok usunalby zupeinie pozostatos¢ po
obszarze. Pozostawia ona zatem pewien minimalny zbiér punktow z kazdej figury. Dla

przyktadu erozja warunkowa pozostawia z prostokata jedynie odcinek, a z kota — punkt [19].
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1.6 Przetwarzanie i analiza obrazu cyfrowego

Po etapie doskonalenia obrazu i jego przetwarzania w wigkszos$ci systemow
zautomatyzowanych trzeba przej$¢ do etapu jego analizy. Wynikiem analizy obrazu moga
by¢ dane jakosciowe i ilosciowe, opisujace okreslone cechy obrazu lub catej grupy obrazéw
[19].

e Metody segmentacji obrazu (obraz binarny);

e Pomiar obiektow i ich ksztattu (wspotczynniki ksztaltu, momenty geometryczne);

e Wymiar fraktalny;

e Szkieletyzacja;

e Operacje morfologiczne na obrazach binarnych oraz w skali szarosci;
Analiza obrazu dotyczy zatem metod wyodrebniania danych (informacji) z obrazéw w postaci
numerycznej lub symbolicznej. Z reguly towarzyszy temu radykalna redukcja ilosci
informacji niezbednych i istotnych z punktu widzenia uzytkownika lub procesu. Metody

analizy obrazow przedstawia ponizszy schemat.

M

Analiza
naliz Seg

>Progowa

Rys. 61. Metody analizy obrazéw cyfrowych.
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W odréznieniu od metod poprawy jakosci obrazu, rejestracji obrazow, kodowania
obrazow, wynikiem analizy obrazow jest nie obraz a dane w postaci numerycznej lub

symbolicznej. Cykl przetwarzania obrazow cyfrowych przedstawia rysunek 62.

akwizycja charateryzacja

przetwarzanie
wstepne
(preprocessing)
czesto filtr Gaussa

wizualizacja

2D, 3D

Rys. 62. Cykl przetwarzania obrazow cyfrowych.

1.6.1 Techniki segmentacji

Czynno$cia spinajaca poziom wstgpnego przetwarzania obrazu z programami analizy
poszczegolnych obiektow jest proces segmentacji obrazu. Polega on na podziale obrazu na
fragmenty odpowiadajace poszczegdlnym widocznym na obrazie obiektom [18].

Celem segmentacji jest zatem takie przetworzenie danych zawartych w obrazie, aby uzyskac
taki jego podzial, ktéry pomoze w rozpoznaniu obiektéw w nim zawartych i interpretacji.
Ogolnie rzecz ujmujac obraz jest pewnym rozktadem intensywnos$ci reprezentujacym kilka
obiektow badz klas obiektéw (obrazy wielo-odcieniowe), a w przypadku obrazéw binarnych
zestawem kilku rozdzielnych jednolitych elementow i tla [10].

Segmentacja shuzy, do uproszczenia opisu obrazu poprzez zmniejszenic nadmiarowej
informacji, grupowanie pikseli o zblizonych intensywnos$ciach lub taczenie pikseli
opisujacych poszczegolne elementy. Formalnie w wyniku procesu segmentacji nastgpuje
podzielenie pikseli obrazu na kilka rozdzielnych klas.

Segmentacja jest wigc technika przetwarzania obrazu, umozliwiajaca wydzielenie obszarow
obrazu spetniajacych pewne kryteria jednorodnos$ci. Takimi kryteriami moga by¢ np. ksztalt
obiektu, symetria obiektu, kolor itp. Najczgsciej segmentacja polega bowiem na oddzieleniu
poszczeg6lnych obiektow wchodzacych w sklad obrazu i na wyodregbnieniu ich od tla na

ktorym wystgpuja.
Ogoblnie mozna wyrdzni¢ dwie techniki segmentacji:

e Segmentacja przez podziat obszaru (region - splitting)

e Segmentacja przez rozrost obszaru (region — growing)
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Zadaniem procedur segmentacji obrazow jest jedynie podziat obrazu na odpowiednie obszary

a nie ich rozpoznawanie.

Rys. 63. Zdjgcie lotnicze oraz wykonanie na nim segmentacji.

1.6.1.1 Segmentacja przez podziat obszaru

W metodzie tej warto$¢ jasnosci kazdego elementu obrazu jest porownywana z wartoscia
progowa, po czym element jest przydzielony do jednej z dwodch kategorii: o wartosci
progowej przekroczonej lub nieprzekroczonej. Wybory wartosci progowej dokonuje si¢
przewaznie na podstawie histogramu. Przy praktycznym stosowaniu tej metody wylaniaja si¢
dwa problemy. Pierwszy polega na wyborze progu dyskryminacji, natomiast drugi polega na
tym, ze mechaniczne stosowanie metody progowania bardzo fatwo moze doprowadzi¢ do
powstania catego szeregu ,,falszywych obiektéw” — izolowanych punktow majacych wartos¢
,»17. Tworzenia izolowanych pseudo obiektow mozna unikna¢ poprzez tzw. ,okreslenie
obszaru jednolitego”. Odbywa si¢ to poprzez kolejne dofaczanie pikseli spetniajacych
warunki progowania 1 bedacych sasiadami jednego lub wigcej pikseli nalezacych juz do
obszaru. Bardziej uogo6lniona metoda jest dolaczanie pikseli, ktorych atrybuty mieszcza sig

w okreslonym przedziale.

Rys. 64. Obraz przed obrobka. Rys. 65. Obraz po progowaniu jasno$ci.
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1.6.1.2 Segmentacja metodq wykrywania krawedzi

Metoda ta polega na wyszukiwaniu krawedzi pomigdzy obszarami. W tym celu jest
stosowany operator gradientu, a nastgpnic na gradiencie jest wykonywana operacja
progowania. W kolejnym etapie elementy obrazu, ktore zostaly zidentyfikowane, jako
krawedzie, musza by¢ potaczone dla uformowania krzywej zamknigtej otaczajacej obszary.
Technika powszechnie stosowana jest rozpatrywanie roznic migedzy dwoma grupami
elementow, podobnie jak w filtrach liniowych gornoprzepustowych. Aby mozna bylo

uwzgledni¢ réznice w ukierunkowaniu krawedzi trzeba zastosowac¢ wigcej niz jeden filtr.

Proste detektory krawedzi sa odpowiednie jedynie dla obrazow z duzym kontrastem i niskim

poziomem zaklocen o wysokich czgstotliwosciach.
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Rys. 66. Obraz oryginalny. Rys. 67. Krawedzie na oryginale.
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Rys. 68. Krawedzie po rozciagnigeiu histogramu. Rys. 69. Krawedzie po wyréwnaniu histogramu.
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1.6.1.3 Segmentacja przez rozrost obszaru

Metoda rozrostu obszaru polega na poszukiwaniu grup elementéw o zblizonej jasnosci.
Najprostsza posta¢ tej metody to rozpoczgcie od jednego elementu i sprawdzanie czy
elementy sasiednie maja podobna jasnos¢. Jesli tak sa one grupowane w obszar. W ten sposéb
powstaja obszary, ktore rozrastaja si¢ z pojedynczych elementéw obrazu. Nastgpnie dla
kazdego obszaru stosuje si¢ test jednolito$ci i w razie negatywnego wyniku obszar jest
ponownie dzielony na mniejsze elementy. Proces ten jest powtarzany tak dtugo, az wszystkie
obszary sa jednolite. Glowna zaleta uzycia matych obszaréw zamiast elementéw obrazu jest

zmniejszenie wrazliwosci na zaklocenia.

Jedno z kryteriow jednolitosci jest oparte na porownaniu maksymalnej r6znicy migdzy
warto$cia elementu obrazu L(m,n)i warto$cia $rednia dla obszaru. Dla obszaru R
o wielkosci #R (#R — oznacza np. liczba pikseli nalezacych do danego obszaru) oblicza si¢

srednig S :

S = > L(m,n)

1
# R m,neR
a nastgpnie sprawdza si¢ warunek:

max|L(m,n) -S| <T

m,neR
Obszar jest jednolity, gdy powyzszy warunek jest spetniony dla ustalonego progu T . Wybor
tego progu oprze¢ mozna na znanym fakcie: prawdopodobienstwo, ze jasno$¢ elementu
L(m,n) rozni si¢ od jego Sredniej S o wigcej niz pewna wielko$¢ X jest dane nastepujaca
calka:

ZZ

2 7 o
In — e 20°dz
Toeo

gdzie o jest odchyleniem standardowym zaklocen. Ustalajac prog T ustala si¢ wige takze

prawdopodobienstwo tego, ze do wydzielonego obszaru wlaczone beda obiekty nienalezace

do niego.

Rys. 70. Przyktad segmentacji przez rozrost obszaru.
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1.6.2 Segmentacja oparta na statystyce

Segmentacja tego typu okresla pewne statystyczne wlasno$ci obszarow, ktore sa
jednorodne lub wypetnione pewnym staltym wzorcem. W tych przypadkach nie mozna
zastosowacé segmentacji opartych na uprzednio opisanych technikach, gdyz pojedyncze

piksele znacznie rozniac si¢ od siebie, tworza pomimo to jednorodny obszar [19].

1.6.3 Segmentacja obiektow stykajacych sie

Dla celow praktycznej segmentacji obrazéw zawierajacych wiele stykajacych sig
obiektow uzywa si¢ zwykle bardziej ztozonego algorytmu, sktadajacego si¢ z nastgpujacych
etapow:

1. Usunigcie elementdw przecietych przez brzeg obrazu.

2. Wykonanie operacji zamknigcia, a nastgpnie operacji wypetniania otworow

3. Erozja warunkowa, w wyniku ktorej powstaje obraz znacznikow z kazdego
erodowanego obiektu.

4. Wykonanie jednej operacji dylatacji dla kazdego zerodowanego obiektu.

5. Wykonanie operacji SKIZ az do osiagnigcia stanu ustalonego, przy czym po kazdej
operacji dylatacji obraz jest mnozony logicznie z obrazem wejsciowym.

6. Obcigcie galezi i przemnozenie logiczne obrazu po obcigciu z obrazem oryginalnym.

1.6.4 Obraz po segmentacji

Po segmentacji jest otrzymywany obraz wynikowy (np. binarny) na podstawie ktorego
jest latwiej wydziela¢ cechy/parametry obiektow wyodregbnionych w etapie segmentacji.
Cechy obiektow obrazu mozna podzieli¢ na kilka kategorii:

* cechy linii brzegowej obiektu (np. ksztalt tej linii),
« cechy pola obszaru obiektu (np. rodzaj tekstury obszaru, kolor).
* topologiczne cechy ksztattu

Zaleznie od celu analizy obrazu opis cech obiektu skupia si¢ na jego obszarze (np. jego
polu powierzchni) lub ksztalcie jego linii brzegowej (np. dlugosci tej linii).
Obraz po segmentacji powinien mie¢ nastgpujace cechy:

e Obraz powinien by¢ jednorodny i jednolity (nie dotyczy to tekstur);

e Wngtrza obrazu powinny by¢ proste bez wielu matych otworow;

e Obszary przylegajace do siebie (graniczace ze soba) powinny mie¢ inne warto$ci;

e Brzegi obszaréw powinny by¢ proste, nieposzarpane.
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1.7 Rozpoznawanie i porownanie obrazow

W wigkszosci komputerowych systemow wizyjnych segmentacja jest ostatnim etapem

przetwarzania obrazow (obiektow w obrazie). Kolejne operacje sa zwiazane procesem analizy
obrazu lub/i z identyfikacja tresci obserwowanych obrazéw. W wyniku segmentacji
otrzymuje si¢ obszary lub kontury odpowiadajace wystepujacym w obrazie obiektom.
Nastepnie zaktada sig, ze w analizowanych obrazach znajduja si¢ jedynie obiekty okreslonych
rodzajow i probuje si¢ klasyfikowac (rozpoznawac) wydzielone segmenty.
Rozpoznanie polega na przypisaniu kazdego segmentu do okreslonej klasy, tzn. uznaje sig, ze
dany segment wyobraza obiekt nalezacy do tej klasy. W celu umozliwienia sklasyfikowania
kazdego elementu zwykle dopuszcza si¢ tez klasg "obiekty niezdefiniowane", gdyz pewne
segmenty w wyniku np. nieprawidlowego wydzielenia lub nalezenia do tla moga nie
reprezentowa¢ zadnego obiektu. Zazwyczaj do identyfikacji obrazéw stosuje si¢ metody
wykorzystujace pojgcie przestrzeni cech.

Przestrzenia cech nazywana jest pewna n-wymiarowa przestrzen, w ktéra odwzorowane
sq rozwazane obiekty, ktore opisane sa przez pewien zbiér n-cech X = {Xx,...,Xn}.Cechami
moga by¢ najrozniejsze wlasnosci, ale wartos$¢ ich dla kazdego obiektu musi by¢ pojedyncza
liczba (rzeczywista lub catkowita). Jezeli 'obiektem' bedzie np. probka krwi to cechami moga
by¢: liczba leukocytow, erytrocytow, poziom hemoglobiny, itd. W przypadku
dwuwymiarowych obiektow geometrycznych obserwowanych przez system wizyjny, cechami
moga by¢: powierzchnia, obwod, liczba otworéw, lub stosunek tych wielko$ci itd. W teorii
nie prowadzi si¢ rozwazan nad natura obiektow i cech, ale zaklada sig, ze cechy sa tak
wybrane, by obiekt mogt zosta¢ sklasyfikowany na podstawie jego wartosci cech. Dla danego
obiektu q mozna okresli¢ zbior jego wartosci cech zwany wektorem cech:

x(q) = [x1(q), ..., %0 (@]

Wektor cech jest rezultatem odwzorowania obiektu w n-wymiarowa przestrzen cech
(kazdy wymiar tej przestrzeni jest, zatem zwigzany z jedna cecha). Niech w rozwazanym
problemie wystepuje m klas obiektow Kjy,...,Ky. Poniewaz identyfikacja obiektu jest
realizowana na podstawie jego wektora cech, wigc w przestrzeni cech powinno istnie¢ m tzw.
obszarow decyzyjnych Oy,...,On przypisanych poszczegdlnym klasom i tak dobranych, zeby
na podstawie przynaleznosci wektora X(q) do obszaru O; mozna bylo wnioskowac

o przynaleznos$ci obiektu p do klasy K;.
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Czesto zdarza sig, ze ten sam wektor cech opisuje obiekty z réznych klas, wtedy
przynalezno$¢ do danej klasy ocenia si¢ na podstawie prawdopodobienstwa przynaleznosci
obiektu do reprezentowanego przez dany wektor cech do klasy K; i klasyfikuje si¢ obiekt do
tej klasy, dla ktoérej to prawdopodobienstwo jest najwigksze. W efekcie oznacza to
zdefiniowanie w przestrzeni cech obszaréw decyzyjnych. W celu wilasciwej identyfikacji
obiektéw 1 odpowiedniego zakwalifikowania ich do okreslonych wlasciwych dla danego
zadania technicznego klas, najwazniejszym problemem staje si¢ dobor odpowiedniej
przestrzeni cech. Przede wszystkim zalezy wybra¢ cechy najistotniejsze dla sklasyfikowania

obiektéw. Do tego jednak potrzebna jest znajomos¢ réznych rodzajow cech i ich wlasciwosci
[10].

Rys. 71. Etapy przetwarzania i rozpoznawania obrazu cyfrowego.
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1.8 Wyznaczanie podstawowych cech rozpoznanych obiektow

Czesto zdarza sig, ze ten sam wektor cech opisuje obiekty z réznych klas, wtedy
przynalezno$¢ do danej klasy ocenia si¢ na podstawie prawdopodobienstwa przynaleznosci
obiektu do reprezentowanego przez dany wektor cech do klasy K j i klasyfikuje si¢ obiekt do
tej klasy, dla ktérej to prawdopodobienstwo jest najwicksze. W efekcie oznacza to
zdefiniowanie w przestrzeni cech obszaréow decyzyjnych. W celu wlasciwej identyfikacji
obiektéw 1 odpowiedniego zakwalifikowania ich do okreslonych wiasciwych dla danego
zadania technicznego klas najwazniejszym problemem staje si¢ dobor odpowiedniej
przestrzeni cech. Przede wszystkim zalezy wybra¢ cechy najistotniejsze dla sklasyfikowania

obiektéw. Do tego jednak potrzebna jest znajomo$¢ roznych rodzajow cech i ich wlasciwosci.

Rodzaje
»>Ge

Rys. 72. Rodzaje cech obrazu.

o
E

Rys. 73. Rodzaje cech ksztattu.
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1.8.1 Cechy geometryczne

Cechy geometryczne dotycza gldwnie opisu figur obrazow binarnych. Moga by¢ one
wyrazone przez:

% - wspoélczynniki ksztattu,

% -wspotczynniki momentowe.

Cechy geometryczne moga by¢ wyznaczane zarowno w plaszczyznie samego obrazu, jak
i jego reprezentacji widmowej (w plaszczyznie czestosci przestrzennych). W tym drugim

przypadku méwimy o cechach zwanych deskryptorami fourierowskimi.

> Wspolczynniki ksztaltu

Wspodtczynnik ksztaltu jest miara podobienstwa ksztaltu figury do kota, gdyz dla kola

wspolczynnik ten osiaga warto$¢ minimalng 1 rowna 1.

LZ

y=47r5

Wspotczynniki ksztattu powinny przede wszystkim dobrze roznicowac figury o ré6znych
ksztattach. Wspoétczynniki ksztattu powinny by¢ wrazliwe na zmiennos$¢ ksztattu figury,
powinny jednak zachowywaé niewrazliwo$¢ jesli idzie o zmiang sposobu przedstawiania
figury. Powinny tez wykazywa¢ duza niezalezno$¢ od obrotéw. Ogdlnie wspolczynniki

ksztattu dzielimy na dwie grupy:

%+ -szybkiego obliczania

¢ -doktadnos¢ opisu obiektow

Do pierwszej grupy naleza wspotczynniki:

e  Wspolczynniki cyrkularnosci

W1:2\/E W2
T

e  Wspotezynnik Malinowskiej

N |r

w3-—L__1

275

e  Wspolczynnik Lpl

W7 — min

RMAX
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e  Wspolczynnik Lp2

W8 — I‘MAX
L

o  Wspolczynnik Mz

_ 2

W9

L
Do grupy drugiej zaliczamy wspdtczynniki:
e  Wspolczynnik Blaira-Blissa

W4 = >
27[2 r’

e  Wspolczynnik Danielssona

3

W5 = S

e  Wspdlczynnik Harlicka

gdzie:

L - obwdd rzutu obiektu

S - pole rzutu obiektu

d - odlegtos¢ pikseli konturu obiektu od jego $rodka cigzkosci

i - numer piksela obiektu
l; - minimalna odlegto$¢ piksela od konturu obiektu
I, - odleglos¢ piksela obiektu od $rodka cigzko$ci obiektu

N - liczba punktow konturu

I, - minimalna odlegto$¢ konturu od $rodka cigzkos$ci
Ruax - maksymalna odleglo$¢ konturu od $rodka cigzkos$ci

Lyax - maksymalny gabaryt obiektu

str. 58



Dla kazdej klasy obiektow oczekiwanych w obrazie nalezy droga doswiadczalna
sprawdzi¢ czy przyjete wspotczynniki ksztattu w wystarczajacy sposob roznicuja analizowane
obiekty.

Problemy ze wspotczynnikami ksztattu:

o - czule na duze zmiany skali,
o -czule na dyskretyzacje,

o - bardzo czule na znieksztalcenia zwiazane z konfiguracja
uktadu detekcji (perspektywa),

o zrdznicowana czulo$¢ na zmiany proporcji figur.

> Pole obiektu
Wyznaczenie pola powierzchni sprowadza si¢ do zliczenia pikseli nalezacych do
interesujacego nas obszaru. Dodatkowo po wycechowaniu obrazu, czyli po ustaleniu
rzeczywistej odleglosci wyrdznionych punktow obrazu, mozna otrzymaé¢ wynik

pomiaru w jednostkach, ktore nam sa potrzebne.

Cecha ta jest czula na bledy wynikte z niewtasciwej binaryzacji, jednak z drugiej

strony jest nieczuta na przesunigcie i obrot obiektu w polu widzenia [19].

n m

S=>>"pli j)

i=1 j=1

(i _)_ 1 gdy obiekt
PU. 1= 0 w pozostalymprzypadku

> Obwdd obiektu

Pomiar obwodu obiektu, czyli inaczej dtugosci krawedzi obiektu jest dos¢ trudny
z uwagi na konieczno$¢ przyblizania ciagtej krzywej przez dyskretna kombinacje
punktow obrazu.

L=Ziﬂm)

i=1l j=1
1 gdy kontur

i,j)=
p( J) 0 w pozostalymprzypadku
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Obwod obiektu rowny jest liczbie elementow jego konturu. Obwod figury wowczas wynosi:

T = f,/xZ(t) NI

Dla siatki dyskretnej, dlugo$¢ brzegu figury nie jest liczba punktéw brzegowych. Przyjmuje

si¢, ze element konturu jest kwadratem o boku = 1.

N

Rys. 74. Reprezentacja elementéw konturu.

W praktyce korzysta sig z kilku sposobow pomiaru tej cechy:

= Zliczenie punktéw brzegowych figury. Jest to najprostsza metoda, lecz dajaca

duze zafalszowania, w szczeg6lnosci dla matych figur.

1]12]3
15 4
14 5
13 ]
12 T
1Mmj10|9 |8

Rys. 75. Przyktad zliczania punktow brzegowych figury.
= Zliczenie punktéw brzegowych figury z uwzglednieniem ich polozZenia.
Dla punktéw sasiadujacych w pionie lub poziomie stosuje si¢ wage wielkosci 1,

a dla punktow sasiadujacych po przekatnej wage V2

= Obwad obiektu mozna wyznaczy¢ na podstawie wzoru:

0= aNB — bNW
gdzie:
Npg- liczba zewngtrznych bokéw elementow konturu,

Ny- liczba wierzchotkow konturu
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Rys. 76. Przyktad wyznaczania dlugosci konturu.

_n(1+\/§) _L
“=——g  P7g5

Wyliczenie $redniej z dlugosci zliczonych po zewnetrznej 1 wewngtrznej stronie

brzegu figury.Obwod obiektu rowny jest sumie dlugosci odcinkéw taczacych

JIEESEN

srodki elementow konturu [16].

=

Rys. 77. Przyktad zliczania srodkow elementéw konturu.

Przyblizenie figury odpowiednim wielokatem. Teoretyczne jest to najlepsza metoda
obliczania pola powierzchni, brakuje jednak jednoznacznie zdefiniowanego
sposobu doboru wielokata przyblizajacego figurg.

Przyblizanie diugosci brzegu liniami krzywymi. Metoda ta moze wprowadzaé
znaczne bledy.

Wykorzystanie formuly Croftona. Metoda ta opiera si¢ na zasadzie Cauchy’ego

T

L =fD(a)da
0
gdzie:

L-obwdd, a- kat rzutu, D(a) —dlugo$¢ rzutu.
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Po przeksztalceniach otrzymujemy formulg¢ Croftona dla siatki kwadratowej

uwzgledniajac cztery podstawowe kierunki sumowania rzutow:
T a
L=—-a-(Nyg+Ng)+—=-(N,+N
4 I: ( 0 90) /2 ( 45 135):|
gdzie:

No, Ngo, Nss, N135 — rzuty figury dla wybranych kierunkéw rzutowania,

a — odlegtos$¢ punktow siatki.

> Srodek ciezkosci

Srodki cigzkos$ci stuza do okreslania polozenia obiektu w obrazie. Ich warto$ci nie musza

by¢ liczbami catkowitymi.

k
s ,Zzll = K= I gdy obiekt
- S |0 w pozostalymprzypadku
>k _ _
-~ O . J gdy obiekt
Y S 0 w pozostalymprzypadku

gdzie:
S - pole obiektu
L - obwdd obiektu
N X m- rozmiar obiektu
X - wspotrzedna x srodka cigzkosci

Y - wspolrzedna y érodka ciezkosci

» Zawartos¢- popularny wspolczynnik opisu ksztaltu niezalezny od liniowych
transformacji skali, rotacji) opisywana jest wzorem:
L2
R; =—
27 ans

str. 62



» Centrycznosé- jest to stosunek dlugosci maksymalnej cigciwy A obiektu do
maksymalnej dtugosci cigciwy B prostopadiej do A

Centryczno$¢ mozna takze obliczy¢ za pomoca momentOw w nastgpujacy sposob:

_ (a0 — Moz)? + 4ufy
B S

R¢

gdzie:

S- pole powierzchni obiektuu,g, (o2, 111 - momenty geometryczne

> Promienie
.--'_H\l-
s
E{ﬁc—.x .
T L
= I Ve
7 Pmine v
| o
|I _,)'
|I'"~ ) .-;I-"
" -

Rys. 78. Przyktad zastosowania dlugosci promieni figury.

Promienie Rpin, Rmax sa odpowiednio najdtuzszymi i najkrétszymi promieniami
wyprowadzonymi ze $rodka ci¢zkosci figury. Stosunek AR= Rpmax/Rmin moze shuzy¢

jako miara wydtuzenia figury (ang. object aspect ratio).

» Smuklosé- jest stosunkiem dlugosci bokow prostokata granicznego opisanego na
obiekcie, tzn. takiego, ktorego pole jest minimalne. Zatem smukto$¢ wykorzystujac

parametry a,b mozemy wyrazi¢ wzorem:

R = a
S b
Kryterium tego nie stosuje si¢ do obiektow o ksztaltach zblizonych do okrggu Wtedy
smuklos¢ liczymy, jako stosunek pola powierzchni obiektu do kwadratu jego
szerokosci d:
S
~ @ady?

> Prostokatno$¢ - jako stosunek pola powierzchni obiektu S do pola powierzchni

Ry

prostokata opisanego na tym obiekcie, ktorego pole jest minimalne.
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» Dlugosé rzutow - gdy figura jest wypukta wystarczy jeden rzut, gdy jest wklgsta

tworzymy kilka rzutow czastkowych skladajacych sig na rzut rozwinigty.

Rzutem figury D(a) w kierunku a wektora rzutowania nazywamy najwicksza
odleglo$¢ pomiedzy wszystkimi prostymi, rownoleglymi do wektora @, majacymi
cze$¢ wspdlna z analizowana figura.

W przypadku figur wypuklych takich jak na rys. 79, mamy dwie linie styczne do
figury, ktore maja dwa punkty wspolne z brzegiem figury [19].

Rys. 79. Rzut figury.

W przypadku figur wklestych w rejonie wklgstosci proste przecinajace figur¢ maja wigcej niz
dwa punkty czastkowe, zaznaczone odpowiednio jako D1 i D2, ktére zsumowane tworza rzut

rozwinigty bedacy uogolnieniem normalnego rzutu prostopadiego [19].

’ /\x\
. |
y

4

Rys. 80. Rzut figury rozwiniety.

D((l) = D1 + D2

Dla danej czastki nalezy wyszuka¢ wszystkie punkty, ktorych lokalne otoczenie odpowiada
,wchodzeniu" siecznej do czastki, zliczy¢ te punkty i pomnozy¢ otrzymany wynik przez
odlegto$¢ migdzy kolejnymi siecznymi dx. Ggstos¢ linii rzutujacych zalezy od ggstosci rastra

tworzacego obraz [19].
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Rys. 81. Wyznaczanie rzutu rozwinigtego figury.

> Srednika okregu opisanego

w
()

/
[
|

7
O

()
)
/

Nl |

[ ——

Rys. 82. Okrag o $rednicy D opisany na elemencie.

D= ZmaxJ(ik —5C)? + (ji — SC)°

k=12,..,P
P- liczba elementéw obiektu

> Prostokqt opisujgcy

Prostokat opisujacy to prostokat o najmniejszym polu powierzchni zawierajacy dany
obiekt, przy czym kierunek dluzszego boku prostokata jest rownolegly do kierunku

wyznaczajacego o$ najmniejszej bezwladnosci figury.
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B3

Rys. 83. Przyktad prostokata opisujacego figure.

> Srednice Fereta

Ulozenie przestrzenne obiektu mozna wyznaczy¢ przez rzutowanie obiektu na osie
kartezjanskie. Najdtuzsza cigciwa (Fereta) jest odcinek taczacy najodleglejsze punkty
brzegu figury. Wymiary obiektu wyrazajace jego rozpigto$¢ w poziomie
1w pionie (wspotrzedne skrajnych punktow czastki).

D#(90°)

Dr(0%)
Rys. 84. Srednice Fereta.

> Kierunek- jest to kierunek dhuzszego z bokow minimalnego prostokata granicznego.
Jezeli momenty bezwladno$ci pierwszego 1 drugiego rzedu sa znane to kierunek
mozna wyrazi¢ wzorem:

1 2
@ = —tan! (L)
HU2o — Ho2
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Rys. 85. Przyktad figury i osi 0 najmniejszym momencie bezwtadnosci.

Wyliczanie kierunku ma sens jedynie dla obiektow smuktych. Smuklo$¢
1 prostokatno$¢ sa niezalezne od transformacji liniowych takich jak przesunigcia, obrotu

i skalowania. Kierunek zas$ jest zalezny jedynie od obrotu [10].

1.8.2 Cechy momentowe

Dwuwymiarowy moment rzedu (p+q) dla funkcji f(x,y):

Mg = jjxpyqf(x,y)dxdy My =2 > 0" j%;

oo i=1 j=1
gdzie:
f (x,y)-intensywno$¢ w pikselu (x,y)
p,q=0,..,n
W procesie charakteryzowania figur przydatne sa zwlaszcza momenty pierwszego i drugiego
rzedu. Momenty pierwszego rzedu okreslaja potozenie srodka cigzkos$ci a momenty drugiego

rzedu (p=0, q=2 lub p=2, q=0) sa miara bezwtadnosci danego obiektu [10].

W przypadku rozwazan geometrycznych mozna jeszcze wprowadzi¢ pojecie momentu

konturowego wyznaczanego wzdhiz konturu L:

Cpq = f xPyedL

A
Momenty centralne: m,,,, C,, tworza cechy niezmiennicze wzgledem przesunigcia. Za
pomoca: My, , C,, 0raz myg, Coo mozna skonstruowac cechy niezalezne wzgledem
przesunigcia, obrotu 1 zmiany skali:

Moment centralny f(x,y):

o0 00

M= S 6-TP-Tf% M= [ Jx-RP(r-7) vy

—00—00

str. 67



gdzie:
- My = My ~
mOO mOO

m ~ M
01 X = 10
Moo Moo

Momenty centralne mozna przedstawi¢ za pomoca momentéw zwyktych:

_ My My,
Moo—moo M11:m11_—
My
M _ mOl M =m mgl
01 =My — My 02 — o2 ™
My My
M _ m10 M _ m120
10 =My — My 20 = My —
My My
i ~ '?'2 i "."‘2
M, =m, —2m i —m,, j +2myi M,y =My —3Myyi +2my,i
-~ -~ ":"2 -~ "."2
My, =my, —2my j —mg,i +2m ] Mgz =My; —3My, J +2mg,

Z powyzszych zalezno$ci mozemy wyznaczy¢ niezmienniki momentowe:

M_,+ M
Ml: 2(:"nz 02
(M, +M,,)? +4M?
M2 — 20 rr(izc)) 11
M3 = (Mso +3M12)2m_';(3M21 _ I\/Ios)2
M4 = (M30+M12)2m_';(M21_M03)2
M5 = (Mso _3M12)(M30 + M12)|_(M30 + IV|12)2 _3(M21 + Mos)ZJ"‘

+(3M21 — Mos)(M21 + Mos)[S(Mso + M12)2 _(le + Mos)z]

10
my,
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M6 = (Mzo - Moz)l(Mao + M12)2 _(M21 + M03)2J+

+ 4M11(M30 + MlZXM21 + MOS)

m7

oo

_ MzoMoz _ M121

m4
M8 = M30M12 —+ M21Mo3 _ I\/|122 _ M§1
— m5
M9 = Mzo(leMos_M122)+M02(M03M12 _Mgl)_Mll(M30M03_M21M12)
mg,
M10 = (MsoMoa _ M12M21)2 _ 4(|\/|30|\/|12 _ |\/|§1X|\/|03|\/|21 _ M12)

10
oo

m

Powyzsze zaleznos$ci wyprowadzit i opisat w swojej ksiazce [18] R. Tadeusiewicz.

Niezmienniki momentowe sa cechami o fundamentalnym znaczeniu przy rozpoznawaniu
obiektow ptaskich, bo umozliwiaja rozpoznanie obicktow przy ich roéznej lokalizacji w polu
widzenia (w tym ruchome obiekty) oraz przy roznych powigkszeniach uktadu (takze ruchy
kamer w gor¢ 1 w dot). Istnieja takze wyrazenia momentowe uzywajace momentOw
obszarowych, ktore sa niezmiennicze wzgledem dowolnego nicosobliwego przeksztalcenia
liniowego, dzigki czemu kamera moze by¢ dowolnie umieszczona wzgledem obserwowanych
obiektow plaskich. Metody momentowe (momenty konturowe) moga tez znalezé
zastosowanie do identyfikacji obiektow nie w pelni widocznych. Istota takiej identyfikacji
polega na badaniu zmian, jakim ulegaja momenty konturowe w miar¢ Stopniowego
przestaniania obiektu. Przy wyborze cech uwzgledni¢ nalezy zar6wno rozdzielajace wlasnosci
poszczeg6lnych cech, jak tez ich obliczeniowa zlozono$¢ (ilo$¢ obliczen niezbednych do

Wyznaczenia ich warto$ci) oraz inne praktyczne uwarunkowania [10].
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1.8.3 Cechy topologiczne
Topologiczne cechy ksztaltow to cechy, ktére sa niezmienne wzgledem tzw.
transformacji ,,rubber-sheet”, tj. przeksztalcenia, w ktorych nie dopuszcza si¢ cigcia
plaszczyzny oraz tworzenia polaczen pomiedzy jej brzegami. Cechy topologiczne, oprocz
cech geometrycznych, sa dodatkowym sposobem opisu ksztattu obiektow.

v’ Spnojnosc obszaru

Rys. 86. Obszar zawierajacy trzy spdjne obiekty C=3.

o

Rys. 87. Obszary z dwoma otworami H=2.

v' Liczba otworow

v’ Liczba Eulera jest zalezno$cia pomiedzy spdjno$cia obiektu i jego liczba otwordw:
E=C-H
Jest to liczba obiektow C wystgpujaca na obrazie binarnym pomniejszona o liczbg

,dziur” H w tych obiektach (moze by¢ ujemna). Liczba Eulera jest niezmienng cecha

topologiczna.
A i
40 ()
/ S, 30
[ //ﬂ\ iy
( /N [
&/ X it

Rys. 88. Przyktad liczby Eulera dla litery A=0 i B=-1.
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V' Dopelnienie wypukle Cy obszaru S jest obszarem o najmniejszym polu powierzchni,
dla ktorego suma Cy US jest figura wypukia [16].

dopetnienie
wypukie

© Addison-Wesley

Rys. 89. Przyktad dopetienia wypuklego.

v Szkielet obiektu wyznacza si¢ za pomoca algorytmdéw $cieniania (zwanych
szkieletyzacja). Linia szkieletowa obiektu jest podstawowa cecha ksztaltu
wykorzystywana w  rozpoznawaniu znakow  alfanumerycznych i innych
zastosowaniach np. testowaniu jako$ci ptytek drukowanych, granulometrii itd.

Szkielet obiektu mozna wyznaczy¢ za pomoca transformacji osi S$rodkowe;j
(ang. medial axis transformation). Os$ srodkowa to zbior punktow obiektu, ktore maja

wigcej niz jeden punkt brzegu potozony najblizej punktu osi [16].
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Rys. 90. Linie szkieletowe trzech przyktadowych obiektow.

Cechy topologiczne (spojnos¢, wklgstos¢, wypuklosé) szczegodlnie sa uzyteczne w
przypadku analizy obrazéw biomedycznych, gdyz wystgpujace tam obiekty wykazuja
znaczne zrdznicowanie ksztaltow i spojnosci, a wlasnie za pomoca poje¢ topologicznych
mozna opisa¢ wlasciwosci wspdlne dla catej klasy obiektow. Na przyktad liczba jader
komorkowych to typowa cecha topologiczna (liczba Eulera). Moze ona by¢ wykryta poprzez
okreslenie liczby otworéw w obszarach komorki. Analiz¢ przeprowadza si¢ po binaryzacji
obrazu z odpowiednim progiem odcigcia. Cechy topologiczne sa niezalezne od polozenia
obiektu wzgledem uktadu wspotrzednych, co moze by¢ ich zaleta, ale dotycza zbyt ogdlnych

wlasnosci obiektow 1 dlatego sa mato praktyczne do celow przemystowych.
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1.8.4 Metody identyfikacji

Metody ident
»Minimalno odlegtosci
»Wzorcéw

» Aproksymacyjne

Rys. 91. Metody identyfikacji obrazu.

System rozpoznawania obrazu mozna zaprojektowaé w formie ustalonego szablonu
decyzyjnego lub jako system uczacy si¢ na podstawie uaktualnianych opiséw cech.
Faza uczenia polega na optymalizowaniu zestawu sklasyfikowanych wektorow cech i na ich
podstawie modyfikacji postaci funkcji rozdzielajacej. Poza etapem uczenia dzialanie
algorytmow identyfikacji obrazéw przebiega analogicznie. Sktadaja si¢ na niego trzy
podstawowe operacje:

1. Przypisanie obiektom q wektoréw cech x(q) w przestrzeni n-wymiarowej

2. Obliczenie wartosci funkcji przynalezno$ci. Jest ona miara stopnia dopasowania
obiektu opisanego wektorem do klasy i. W przypadku niejednoznacznej klasyfikacji

obiektu, analizuje si¢ prawdopodobienstwo przynaleznosci do danej klasy:

~ _ P(XIK)P(K))
q:(x) = P(qek;) = Y P(x|K;)P(K;)

gdzie:

P(x|K;)- rozklad gestosci prawdopodobienstwa dla wektora cech w obrebie
klasy K

P(K;)- prawdopodobienstwo pojawienia si¢ obiektow z klasy K

3. Proces podejmowania decyzji, czyli przyporzadkowywanie obiektu ¢ opisanego
wektorem cech do Klasy i, dla ktorej wartos¢ funkcji przynaleznosci jest maksymalna.
W przypadku przestrzeni charakteryzowanej przez dwie klasy obiektow, podjecie
decyzji o zakwalifikowaniu do jednej z nich odbywa si¢ na zasadzie okre$lenia stopnia
przynaleznosci, czyli prawdopodobienstwa, z jakim dany obiekt nalezy do jednej z

klas Ky lub K;[10].
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prawdopodobienistwo A

Ki Ky

Rys. 92. Zasada okreslania stopnia przynaleznosci obiektu do danej klasy.
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2 Analiza i tworzenie modeli uktadow logicznych

2.1 Technika rozpoznawania obrazu w programie bramki

2.1.1 Model bramki jako obiektu zlozonego

W ponizszym rozdziale przedstawiono kolejne kroki realizacji oprogramowania do

rozpoznawania bramek oraz potaczen migdzy nimi.

Podstawa rozpoznawania obiektow w stworzonym w ramach niniejszej pracy programie
bramki jest ich kilkustopniowa analiza zgodnie z przyjetym modelem bramki. Model ten
zaklada, ze bramka logiczna jest obiektem zlozonym, tzn. takim, ktérego poszczegdlne
elementy w procesie rozpoznawania mozna traktowa¢ osobno, a calosciowo dajace

informacjg o rozpoznawanej bramce.

Model bramki przyjety w pracy sklada si¢ z nastgpujacych elementow: czes¢ gtdowna —
jest to bramka logiczna NOT, AND lub OR, negacja — kotko, symbol oznaczajacy negacje,
otoczenie lewe, otoczenie gorne, otoczenie dolne, otoczenie prawe, otoczenie jedno-
pikselowe lewe, otoczenie jedno-pikselowe gorne, otoczenie jedno-pikselowe dolne,

otoczenie jedno-pikselowe prawe.

3 4
] e = | d f?
|| —10
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Rys. 93. Model bramki jako obiektu ztozonego.

Na model bramki w programie bramki sktadaja si¢ nastepujacych elementy:

1. Otoczenie jedno-pikselowe lewe 6. Otoczenie dolne

2. Otoczenie lewe 7. Otoczenie jedno-pikselowe prawe
3. Otoczenie jedno-pikselowe gorne 8. Otoczenie prawe

4. Otoczenie gérne 9. Czegs¢ glowna

5. Otoczenie jedno-pikselowe dolne 10. Negacja
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Identyfikacja czeg$ci gldownej odbywa si¢ po wycigciu z calego obrazu czesci zawierajacej

win s Jmin s lrax + Jrax W KtOrym miesci si¢ cata bramka ktora ma

prostokat o wspotrzednych i

zosta¢ rozpoznana.

| mrin, | min

| max, | max

Rys. 94. Model zawierajacy wspotrzedne prostokata w ktorym znajduje si¢ bramka.

Jesli obiekt zawarty w prostokacie zawiera dwie czgsci tzn. bramke 1 symbol negacji to
zostaje on rozdzielony, po czym osobno jest rozpoznawana bramka, a osobno kotko
oznaczajace negacje. Jezeli w prostokacie znajduje si¢ tylko jeden obiekt, przyjmuje sig, ze
jest to bramka i zostaje rozpoznawany jako bramka. Jako kryterium stuzace do odrdzniania
negacji od bramki przyjeto stosunek pol obiektow. Jezeli stosunek jednego obiektu do
drugiego jest mniejszy niz przyjety prog to zakladamy, ze obiekt o mniejszym polu jest
rozpoznany jako negacja, a drugi jako bramka. Czg$¢ rozpoznana jako bramka zastaje
poddana dalszej analizie, kolejno sa obliczane nastgpujace parametry: pole powierzchni,
obwod, wspotczynnik Malinowskiej, wspoiczynnik Blaira-Blissa, wspolczynnik Lpl, a takze
dodatkowo niezmienniki momentowe M1, M2 oraz M7. Spos6b obliczania poszczegdlnych
parametrOw zostal opisany juz wczesnie] w czgsci teoretycznej. Wspomnie¢ nalezy jedynie,
ze w pracy do pehnej identyfikacji bramek zostaty uzyte wspotczynniki ksztaltu Malinowskiej,
Blaira-Blissa oraz Lpl, gdyz daja one wystarczajaca dokladno$¢ oraz duze
prawdopodobienstwo poprawnos$ci rozpoznania bramek, czego dowodza opisane w kolejnym

rozdziale liczne przyklady i analizy.

Analizujac $rodek prostokata zawierajacego czgs¢ gtdwna mozna rozpoznaé nastgpujace
rodzaje bramek: NOT, AND, OR, NAND oraz NOR. Pozostale bramki XOR oraz XNOR

moga zostaé rozpoznane przez sprawdzenie poszczegdlnych otoczen bramki: lewego,
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goérnego, dolnego oraz prawego. W celu rozpoznania ,linii” oznaczajacej XOR zostaje
obliczana suma ,,zaswieconych” pikseli w danym otoczeniu bramki.

Koncowym etapem rozpoznawania bramek jest analiza polaczen pomigdzy nimi, czyli
sprawdzenie, ktora bramka z ktdéra jest polaczona. W tym celu wprowadzono w modelu
dodatkowe otoczenia: otoczenie jedno-pikselowe lewe, otoczenia jedno-pikselowe gorne,
otoczenia jedno-pikselowe dolne, otoczenie jedno-pikselowe prawe. Po operacji indeksacji
polaczen pomigdzy bramkami, zostaja przeszukiwane otoczenia bramek: otoczenie jedno-
pikselowe lewe, otoczenie jedno-pikselowe gorne, otoczenie jedno-pikselowe dolne oraz
otoczenie jedno-pikselowe prawe. Jesli po tej samej stronie bramki pojawia si¢ dwa obiekty,
ktorym w procesie indeksacji zostaly przypisane dwa r6zne indeksy to przyjmujemy, ze sa to

wejscia bramek, jesli jest jeden obiekt to przyymujemy, Ze jest to wyjscie bramki.

Jesli chodzi o rozpoznawanie samych bramek to jest ono realizowane w nastgpujacy
sposob: po obliczeniu wspdtczynnikow Malinowskiej, Blaira-Blissa oraz wspotczynnika Lpl
jest podejmowana decyzja o rodzaju bramki. W pierwszej kolejnoSci rozpoznawana jest
bramka AND od bramek NOT oraz OR za pomoca dwoch pierwszych wspotczynnikow, a
nastgpnie za pomoca wspoOlczynnika Lpl jest odrdézniana bramka NOT od bramki OR.
Wartosci progowe tych wspotczynnikow zostaly dobrane eksperymentalnie na podstawie
przeprowadzonych doswiadczen. Jesli warto$ci wspotczynnikéw dla danej bramki mieszcza

si¢ w danym zakresie to program wyswietli na koncowym schemacie nazwe tej bramki.

str. 76



2.1.2 Struktura macierzy opisujacej rozpoznawany uktad

W celu utatwienia pisania programu i mozliwosci szybkiego odnajdywania pozadanych
cech wprowadzono w programie bramki macierz G, ktora zawiera wigkszo$¢ potrzebnych
parametroéw, takich jak np. rodzaj bramki, wartos¢ wspdlczynnikow ksztattu czy informacje

o polaczeniach pomigdzy bramkami.
Ogolna budowa macierzy zastata podana ponize;.

nr kolumny = nr rozpoznawanej bramki
wspétrzedna i,,;,, prostokata w ktérym znajduje sie bramka
wspoétrzedna j,,,, prostokataw ktérym znajduje sie bramka
wspétrzedna i,,;,, prostokata w ktérym znajduje sie bramka
wspétrzedna j,,., prostokata w ktérym znajduje sie bramka
0 — br.bez negacji,1 — br.znegacja
1—br.NOT,2 — br.OR,3 — br.AND
0 — br.zwykta,1 — XOR
pusta
indeks pierwszego potaczenia w otoczeniu 1
indeks drugiego potaczenia w otoczeniu 1
indeks pierwszego potaczenia w otoczeniu 7
indeks drugiego potaczenia w otoczeniu 7
indeks pierwszego potaczenia w otoczeniu 3
indeks drugiego potaczenia w otoczeniu 3
indeks pierwszego potaczenia w otoczeniu 5
indeks drugiego potaczenia w otoczeniu 5
pusta
pusta
obwéd figury L
pole figury S
pole czeSciowe figury S1
wspétczynnik Blaira — Blissa
wspotczynnik Malinowskiej
niezmiennik momentowy M1
niezmiennik momentowy M2
niezmiennik momentowy M7
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2.2 Wyniki przeprowadzonych analiz w programie bramki

2.2.1 Analiza wynikéw rozpoznawania pojedynczych bramek

W niniejszym rozdziale omoéwione zostaly wyniki analizy obrazéw zawierajacych
pojedyncze bramki, a takze porownane wartosci wspotczynnikow Malinowskiej i Blaira-
Blissa, niezmiennikow momentowych M1, M2, M7 oraz wspolczynnika Lpl na podstawie

ktérych podejmowana jest decyzja o rodzaju rozpoznanej bramki.

Pierwszym krokiem bylo obliczenie wspolczynnikow dla bramek wzorcowych, ktorych

wartosci byly punktem odniesienia w procesie rozpoznawania obiektow testowych.

Na rysunku 95 przedstawiono obraz bramki wzorcowej NOT oraz warto$ci obliczonych
dla niej wspotczynnikow zestawionych w tabeli 2. Wartosci wspotczynnikow tej bramki jak
i warto$ci wspolczynnikow bramek testowych (znajdujace si¢ w tabeli 12 w dodatku C)
decyduja o doborze progu na podstawie ktorego dalej jest podejmowana decyzja o rodzaju
bramki. Wida¢, ze dla bramki wzorcowej (idealnej) warto$¢ wspolczynnika Malinowskiej
wynosi 0.3235 natomiast $rednia warto$¢ wynikajaca z obliczenia tego wspoiczynnika dla
serii testowej bramek NOT wynosi ok. 0.5 co wynika z odrgcznego narysowania bramki.
Roéznia sig¢ one wigc znacznie warto$ciami. Bardziej zblizone do siebie sa natomiast wartosci
wspoétczynnikow Blaira-Blissa, ktorego wartosci zar6wno dla bramki wzorcowej jak i dla
sredniej wartosci obliczonej dla serii bramek testowych jest niemal identyczna i wynosi
0.6602. Rowniez wartosci wspotczynnika Lpl zarowno dla bramki wzorcowej jak i1 dla

bramek testowych maja podobne wartosci 1 sa rowne 0.1725.

Tabela 2. Wartosci niezmiennikéw momentowych
M1, M2, M7 oraz wspolczynnikow Malinowskiej,
Blaira-Blissa oraz Lpl dla bramki wzorcowej NOT.

Bramka NOT
Wielko$¢ Wartos¢
M1 0.3652
M2 0.1334
M7 0.0289

W. Malinowskiej | 0.3235

W. Blaira-Blissa | 0.6602

Lpl 0.1725

Rys. 95. Obraz bramki wzorcowej NOT.
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Rysunek 96 to obraz bramki wzorcowej AND a ponizej wartosci opisujacych ja
wspotczynnikdw przedstawione w tabeli 3. Warto$¢ wspolczynnika Malinowskiej wynosi
2.9523, co potwierdza dodatkowo podobna warto$¢ tego wspolczynnika otrzymana
z obliczenia go dla serii bramek testowych AND. Wspotczynnik Blaira-Blissa dla bramki
wzorcowej ma warto$¢ 0.2210, natomiast dla bramek wzorcowych miesci si¢ w zakresie od

0.2113 do 0.2838.

Tabela 3. Warto$ci niezmiennikéw momentowych

M1, M2, M7 oraz wspotczynnikéw Malinowskiej,
Blaira-Blissa oraz Lpl dla bramki wzorcowej AND.
Bramka AND

Wielkosé Wartos¢

M1 3.2585

M2 10.6197

M7 2.0751

W. Malinowskiej | 2.9523

W. Blaira-Blissa | 0.2210

Lpl 0.1616

Rys. 96. Obraz bramki wzorcowej AND.

Dla bramki wzorcowej OR, pokazanej na rysunku 97 warto$ci wszystkich
wspotczynnikow dla bramki wzorcowej jak 1 dla serii bramek testowych sa zblizone i
wynosza kolejno: dla wspolczynnika Malinowskiej 0.5682, dla wspoiczynnika Blaira-Blissa
0.5243 oraz dla wspotczynnika Lpl 0.3861.

Tabela 4. Warto$ci niezmiennikéw momentowych
M1, M2, M7 oraz wspotczynnikow Malinowskiej,
Blaira-Blissa oraz Lpl dla bramki wzorcowej OR.

Bramka OR
Wielkos¢ Wartosé
M1 0.5789
M2 0.3351
M7 0.0837

W. Malinowskiej | 0.5682

W. Blaira-Blissa | 0.5243

Lpl 0.3861

Rys. 97. Obraz bramki wzorcowej OR.
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W tabeli 5 znajduje si¢ zestawienie obliczonych warto$ci wspotczynnikéw dla bramek
wzorcowych. Wyraznie wida¢, ze warto$¢ wspotczynnika Malinowskiej dla bramki AND
wynosi 2.9523 i znaczaco rdzni si¢ od wartosci dla bramki NOT (0.3235) oraz OR (0.5682),
co stanowi znakomita i pewna podstawe do rozrdézniania tej pierwszej od dwoch pozostatych.
Podobnie jest ze wspotczynnikiem Blaira-Blissa. Dla bramki AND wynosi 0.221 i jest duzo
nizszy niz dla bramki NOT dla ktérej wynosi 0.6602 oraz dla bramki OR dla ktérej wynosi
0.5243. Roznice te zostana potwierdzone przy analizie serii odr¢cznie narysowanych bramek,

gdyz sa zblizone do bramek wzorcowych.

Inaczej jest natomiast ze wspolczynnikiem Lpl, bedacym jak juz bylo wcze$niej
wspomniane stosunkiem warto$ci promienia okrggu wpisanego do wartosci promienia okregu
opisanego. Tu dla odmiany niemal identyczne sa wartosci tego wspotczynnika dla bramek
NOT i AND i wynosza odpowiednio 0.1725 dla bramki NOT oraz 0.1616 dla AND-a.
Dla bramki OR wartos$¢ jest wigksza 1 wynosi 0.3861.

Tabela 5. Poréwnanie warto$ci niezmiennikéw momentowych M1, M2, M7 oraz wspotczynnikow
Malinowskiej, Blaira-Blissa oraz Lpl dla bramek wzorcowych NOT, OR oraz AND.

Wspotczynnik | Bramka NOT | Bramka OR | Bramka AND
M1 0.3652 0.5789 3.2585
M2 0.1334 0.3351 10.6197
M7 0.0289 0.0837 2.0751
W. Malinowskiej 0.3235 0.5682 2.9523
W. Blaira-Blissa 0.6602 0.5243 0.2210
Lpl 0.1725 0.3861 0.1616

2.2.2 Analiza wynikéw rozpoznawania serii pojedynczych bramek

Kolejnym waznym etapem testowania programu po obliczeniu warto$ci momentow oraz
wspofczynnikow dla bramek wzorcowych, byla symulacja przeprowadzona dla serii
dwudziestu odrgcznie narysowanych bramek NOT, AND oraz OR. Celem tej symulacji bylo
sprawdzenie skuteczno$ci oraz zachowania si¢ programu w zalezno$ci od roznic
w narysowanych bramkach oraz jego radzenia sobie z rozpoznawaniem bramek
narysowanych w roznej skali oraz proporcjach. Inna zaleta takiego testu programu jest
rowniez mozliwo$¢ obserwacji zakresu zmian poszczegdlnych niezmiennikow momentowych

oraz wspotczynnikow ksztaltu dla poszczegdlnej bramki.
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Dane takie pozwalaja na weryfikacje poprawnego doboru progdéw wartosci parametrow
na podstawie ktoérych podejmowana jest decyzja o rodzaju bramki, w tym przypadku jest to
wspotczynnik Malinowskiej, wspotczynnik Blaira-Blissa oraz wspotczynnik Lpl. Zostaty
rowniez obliczone niezmienniki momentowe M1, M2 oraz M7, w celu okreslenia ich
przydatnosci w procesie rozpoznawania bramek oraz pokazania ich jako alternatywy dla

rozpoznawania bazujacego na wymienionych wczesniej trzech wspdlczynnikach ksztattu.

W pierwszej kolejnosci testowi zostalo poddanych dwadziescia odrgcznie (czyli majace
przypadkowo dobrane proporcje 1 skalg) narysowanych bramek NOT dla ktorych zostaty
obliczone wartosci wspolczynnikéw ksztaltu oraz niezmiennikOw momentowych. Zbidr

bramek, na ktorych wykonano test pokazuje rysunek 98.

Juz na pierwszy rzut oka mozna zauwazy¢ jak znaczace sa roznice pomigdzy
poszczeg6lnymi bramkami. Na rysunku 99 mamy wynik symulacji programu. Jak widaé
wszystkie bramki zostaly rozpoznane prawidlowo bez wigkszych problemoéw. Z tabeli 6
widaé, ze wspolczynnik Malinowskiej dla bramki NOT zmienia si¢ W zakresie 0.4522 do
0.5450, natomiast wspoiczynnik Blaira-Blissa od 0.6515 do 0.6671. Wspoiczynnik Lpl
przyjmuje wartosci z zakresu od 0.0944 do 0.1744. w tabeli 12 w Dodatku C zostaty
zestawione ze soba wartosci niezmiennikow momentowych oraz wspotczynnikow ksztattu dla

bramek NOT, AND oraz OR co znacznie ufatwia ich interpretacje 1 pordwnanie.
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Tabela 6. Wartosci wspotczynnikow ksztaltu oraz niezmiennikéw momentowych dla serii bramek NOT.

Nr bramki M1 M2 M7 | W. Malinowskiej | W. Blaira-Blissa | Lpl
1. 0.3637 | 0.1325 | 0.0282 0.4787 0.6615 0.1045
2. 0.3692 | 0.1363 | 0.0293 0.4912 0.6566 0.0944
3. 0.3640 | 0.1328 | 0.0285 0.4522 0.6612 0.1201
4. 0.3727 | 0.1389 | 0.0294 0.5163 0.6535 0.1516
5. 0.3749 | 0.1406 | 0.0299 0.5126 0.6515 0.1668
6. 0.3634 | 0.1321 | 0.0283 0.4830 0.6618 0.1520
7. 0.3576 | 0.1280 | 0.0275 0.4540 0.6671 0.1366
8. 0.3666 | 0.1344 | 0.0286 0.5415 0.6589 0.1588
9. 0.3594 | 0.1291 | 0.0275 0.4864 0.6655 0.1295

10. 0.3601 | 0.1297 | 0.0275 0.5450 0.6648 0.1039
11. 0.3673 | 0.1349 | 0.0291 0.4698 0.6583 0.1744
12. 0.3656 | 0.1337 | 0.0287 0.4875 0.6598 0.1678
13. 0.3717 | 0.1384 | 0.0312 0.4546 0.6543 0.1414
14. 0.3688 | 0.1360 | 0.0293 0.4912 0.6569 0.1136
15. 0.3625 | 0.1314 | 0.0281 0.4912 0.6626 0.1399
16. 0.3630 | 0.1318 | 0.0284 0.5301 0.6622 0.1613
17. 0.3737 | 0.1396 | 0.0302 0.5493 0.6526 0.1190
18. 0.3618 | 0.1316 | 0.0282 0.4843 0.6633 0.0731
19. 0.3679 | 0.1353 | 0.0289 0.5026 0.6578 0.1676
20. 0.3648 | 0.1331 | 0.0289 0.5032 0.6605 0.1205

Rysunek 100 to zbiér dwudziestu bramek do uzytych do testu programu do poprawnosci

rozpoznawania bramki AND, natomiast na nastgpnym rysunku 101 wynik symulacji

w programie bramki. Wida¢, ze i tym razem program doskonale sobie poradzit

z rozpoznaniem wszystkich bramek. Wartosci wspotczynnikow uzyskane w wyniku symulacji

zostaty umieszczone w tabeli 7. Warto$¢ wspotczynnika Malinowskiej zmienia si¢ w zakresie
od 2.3141 do 3.3478. Wspotczynnik Blaira-Blissa przyjmuje wartosci od 0.2004 do 0.2853,
natomiast wspotczynnik Lpl od 0.1080 do 0.3171.
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Rys. 100. Zbior bramek testujacych AND.

AND

AND

AND

AND

AND

»
=
[=]

AND

AND

AMD

AND
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AMD

AMD

Rys. 101. Efekt symulacji programu.

Tabela 7. Wartosci wspotczynnikow ksztaltu oraz niezmiennikéw momentowych dla serii bramek AND.

Nr bramki M1 M2 M7 | W. Malinowskiej | W. Blaira-Blissa | Lpl
1. 2.8262 | 7.9879 | 1.4959 2.7932 0.2373 0.1740
2. 3.5016 | 12.7096 | 2.9312 2.7525 0.2132 0.3171
3. 2.7155 | 7.3774 | 1.4091 2.7908 0.2421 0.1538
4. 2.3171 | 5.3697 | 1.0686 2.7283 0.2621 0.1080
5. 3.0156 | 9.3261 | 1.9276 2.7226 0.2297 0.2119
6. 2.3250 | 5.4056 | 1.0303 2.6472 0.2616 0.1175
7. 2.6241 | 6.8888 | 1.3641 2.8383 0.2463 0.1274
8. 3.3704 | 11.3612 | 2.2698 3.1468 0.2173 0.1625
9. 3.5657 | 12.7158 | 2.5747 3.2362 0.2113 0.1635
10. 3.3756 | 11.3964 | 2.2500 3.1082 0.2171 0.1722
11. 1.9765 | 3.9130 | 0.6995 2.3693 0.2838 0.1318
12. 2.4119 | 5.8175 | 1.0611 2.5900 0.2569 0.1697
13. 2.7879 | 7.7729 | 1.5546 2.9216 0.2389 0.1230
14. 2.7793 | 7.7243 | 1.5016 2.8829 0.2393 0.1487
15. 2.9186 | 8.5203 | 1.6683 2.9321 0.2335 0.1420
16. 3.9636 | 15.7249 | 3.1453 3.3478 0.2004 0.1865
17. 3.8191 | 14.9102 | 3.5216 2.9636 0.2041 0.2762
18. 2.1715 | 4.7152 | 0.8485 2.4479 0.2707 0.1526
19. 1.9548 | 3.8214 | 0.6834 2.3141 0.2853 0.1411
20. 2.2184 | 4.9281 | 0.9047 2.5358 0.2679 0.1296
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Test dla bramek OR zostal przeprowadzony dla serii bramek na rysunku 102,
Efekt symulacji pokazuje rysunek 103 i jak wida¢ réwniez w tym przypadku wszystkie
bramki zostaly rozpoznane poprawnie. Wartosci wspdlczynnikéw ksztattu Malinowskie;j,
Blaira-Blissa oraz Lpl zmieniaja si¢ w zakresach odpowiednio: od 0.5803 do 0.7260, od
0.5117 do 0.5901 oraz od 0.2947 do 0.4278.

DD DD

DLPDDD
PDDD D

ppoDD P

Rys. 102. Zbiér bramek testujacych OR Rys. 103. Efekt symulacji programu.

Tabela 8. Warto$ci wspotczynnikow ksztattu oraz niezmiennikéw momentowych dla serii bramek OR.

Nr bramki M1 M2 M7 | W. Malinowskiej | W. Blaira-Blissa | Lpl
1. 0.4571 | 0.2089 | 0.0522 0.5803 0.5901 0.3957
2. 0.5734 | 0.3287 | 0.0817 0.7260 0.5269 0.3818
3. 0.5404 | 0.2921 | 0.0730 0.6731 0.5427 0.3266
4. 0.4755 | 0.2261 | 0.0564 0.5916 0.5785 0.3644
5. 0.5158 | 0.2662 | 0.0665 0.6231 0.5555 0.3303
6. 0.5214 | 0.2719 | 0.0679 0.6190 0.5525 0.4278
7. 0.5043 | 0.2543 | 0.0635 0.6579 0.5618 0.3946
8. 0.5522 | 0.3049 | 0.0761 0.6520 0.5369 0.4193
9. 0.5227 | 0.2733 | 0.0683 0.6404 0.5518 0.3462
10. 0.5766 | 0.3328 | 0.0828 0.6904 0.5254 0.2804
11. 0.5504 | 0.3029 | 0.0757 0.6452 0.5378 0.3535
12. 0.4814 | 0.2318 | 0.0579 0.5848 0.5750 0.4006
13. 0.5533 | 0.3061 | 0.0764 0.6433 0.5363 0.3363

str. 84



14. 0.5797 | 0.3363 | 0.0839 0.6705 0.5240 0.3300
15. 0.5579 | 0.3115 | 0.0776 0.6547 0.5341 0.3166
16. 0.5352 | 0.2864 | 0.0716 0.6253 0.5453 0.3155
17. 0.6078 | 0.3695 | 0.0923 0.7239 0.5117 0.2947
18. 0.5479 | 0.3002 | 0.0747 0.6134 0.5390 0.3185
19. 0.5562 | 0.3095 | 0.0773 0.6348 0.5349 0.3826
20. 0.5223 | 0.2730 | 0.0681 0.6101 0.5520 0.3915

Poréwnujac wspolczynniki ksztattu otrzymane dla kazdej z serii odrgcznie narysowanych
bramek NOT, AND oraz OR mozna zweryfikowa¢ poprawnos$¢ doboru progow, wedhg

ktorych mozliwe jest poprawne przeprowadzenie identyfikacji poszczegdlnych bramek.

Dla bramki NOT wspotczynnik Malinowskiej zmienia si¢ w zakresie 0.4522 do 0.5450,
dla bramki OR od 0.5803 do 0.7260, a dla bramki AND od 2.3141 do 3.3478. Mozna stad
fatwo zauwazy¢, ze wartosci tego wspdtczynnika dla bramki NOT 1 OR sa bardzo zblizone do
siebie, dlatego nie umozliwia on rozr6znienia tych dwoch rodzajow bramek. Wspoiczynnik
ten jest natomiast bardzo przydatny przy identyfikacji bramki AND. Jego wartos¢ jest dla
AND-a o ok. 2 wigksza niz dla dwoch pozostatych. W programie przyjeto wigc dwa progi
identyfikacji: warto$ci mniejsze od 1 to bramka NOT lub OR, wartosci wigksze od 2 to
bramka AND. Bardzo podobne wiasciwosci wynikaja dla wspoiczynnika Blaira-Blissa. Dla
bramki AND zmienia si¢ on od 0.2004 do 0.2853, natomiast dla bramek NOT i OR
odpowiednio od 0.6515 do 0.6671 oraz od 0.5117 do 0.5901, czyli wynika stad ze wartos$ci
wspotczynnikéw dla bramek NOT i1 OR sa zblizone do siebie, a jednoczes$nie rozne od bramki
AND o ok. 0.3. Ten wspotczynnik roéwniez postuzyt do odrdézniania bramki AND od bramek
NOT 1 OR. Do identyfikacji w programie przyjgto progi: wartosci mniejsze od 0.3 to bramka
AND, warto$ci wigksze od 0.4 to bramka NOT lub OR. Wspolczynnik Lpl umozliwia
odréznienie bramki NOT i OR od siebie. Dla NOT-a jego warto$¢ zmienia si¢ od 0.0944 do
0.1744, a dla OR-a od 0.2947 do 0.4278. Zostaty wigc przyjgte nastgpujace wartosci progowe:

wartosci mniejsze od 0.2 to NOT, natomiast wartosci wigksze od 0.25 to OR.
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2.2.3 Analiza wynikéw rozpoznawania ztozonych bramek

W poprzednim rozdziale dokonano analizy programu pod katem rozpoznawania
pojedynczych bramek. Teraz zastana opisane przyktady rozpoznawania bramek zlozonych,
czyli sktadajacych si¢ z wigcej niz jednej ,,cze$ci”. Pod pojeciem pojedynczej ,,czgsci”
rozumiemy elementy, ktorych juz nie dzielimy na mniejsze i na ktorych bezposrednio
wykonujemy rozpoznawanie w programie. Do bramek zlozonych zaliczamy w pracy bramki
NOT (rysowana z kotkiem), NAND, NOR, XOR oraz XNOR. Cztery pierwsze skladaja si¢
z dwbch ,,czeéci”, natomiast piata z trzech ,,czesci”. Rysunek 104 przestawia zbiér bramek
NOT, NAND oraz NOR poddanych testowi na rozpoznawanie negacji. Jak wspomniano
wczesniej kotko oznaczajace negacje juz na etapie indeksacji zostaje rozpoznane jako osobny
obiekt, dodatkowa ,,cze$¢” do pojedynczej bramki, co na rysunku 105 wida¢ w postaci
odmiennego koloru kétka w poréwnaniu do bramki. Rysunek 106 to efekt rozpoznawania

bramek. Widac¢, ze program prawidtowo rozpoznat wszystkie bramki.

> > > > [
DD

L D> > >

Rys. 104. Obraz wyjsciowy przy tescie rozpoznawania negacji.
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Rys. 105. Efekt indeksacji bramek NOT, NAND oraz OR.

NOT NOT NOT NOT NOT
NAND
NAND NAND NAND NAND

MOR MOR MOR MO MOR

Rys. 106. Obraz koncowy demonstrujacy wyniki rozpoznawania.

Oproécz testow dla bramek NOT, NAND oraz NOR przeprowadzono je rowniez dla
bramek XOR oraz XNOR, czyli z punktu widzenia rozpoznawania obrazu bramka plus
dodatkowo kreska niestykajaca si¢ z bramka. Od strony technicznej sposob rozpoznawania

tego rodzaju bramki omowiono juz wczesniej w rozdziale 2.2.1.
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Rysunki 107 oraz 109 to obrazy bramek ztozonych XOR oraz XNOR, natomiast rysunki 108
I 110 efekt rozpoznawania w programie bramki. Jak wida¢ program prawidlowo rozpoznat

wszystkie bramki.

) 1>

Rys. 107. Obraz wyjsciowy przy tescie rozpoznawania bramki XOR.

XOR
KOR XOR XOR XOR

Rys. 108. Obraz koncowy demonstrujacy wyniki rozpoznawania bramek XOR.

Rys. 109. Obraz wyjsciowy przy te$cie rozpoznawania bramki XNOR.

#MOR *NOR *MOR ¥HOR #MNOR

»»

Rys. 110. Obraz koncowy demonstrujacy wyniki rozpoznawania bramek XNOR.
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2.2.4 Analiza wynikéw rozpoznawania zlozonych ukladow

Analizie poddano trzy odmienne schematy. Rysunki 111, 114, 117 pokazuja schematy, na
ktorych przeprowadzono test, rysunki 112, 116 i 118 to obrazy schematéw po operacji
indeksacji, natomiast rysunki 113, 115 oraz 119 to obraz wynikowy z etykietami opisujacymi
rodzaj rozpoznanej bramki. Ponizej kazdego obrazu wynikowego znajduje si¢ funkcja
opisujaca rozpoznany uktad, w taki sposob, ze jest on bardzo fatwy do zaadoptowania do
innych programow takich jak np. Prolog. Program rozpoznat prawidlowo wszystkie bramki,

w tym schemat z jedna bramka narysowana ,,0d gory do dotu”.

P

gt
o )y

Rys. 111. Uktad wejsciowy, ktory zastal poddany procesowi rozpoznawania.

» .

Przykitad 1

) ' e

Rys. 112. Zbiér bramek po operacji indeksacji.
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ZMOR .

D) o

Rys. 113. Obraz wynikowy z etykietami opisujacymi rodzaj rozpoznanej bramki.

Kod w Prologu wygenerowany za pomoca programu bramki:

Uktad_przykladI(A, B, C, D, E, F, G, I, K):-br XNOR(B, A, E), br OR(C, D, F), br AND(F,

E, G), br N

Przyvklad 2

OT(F, 1), br NOR(G, H, K)

>

e

37

o

)

Rys. 114. Uktad wejsciowy, ktory zastal poddany procesowi rozpoznawania.
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Rys. 115. Zbiér bramek po operacji indeksacji.

DR

MEMND

—»

ARND

“MOR -

D)

MOR

-

Rys. 116. Obraz wynikowy z etykietami opisujacymi rodzaj rozpoznanej bramki.

Kod w Prologu wygenerowany za pomoca programu bramki:
Uklad_przyktad?(A, B, C, D, E, F, G, I, J, K, L, M):-br XNOR(B, C, E), br OR(A, D, F),

br NAND(G, F, I), br AND(F, E, J), br NOT(I, L), br NOR(J, K, M)
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Przyvklad 3

—)o
: —) o

I
1 )}

Rys. 117. Uktad wejsciowy, ktory zastat poddany procesowi rozpoznawania.

»
> »
¥
L

Rys. 118. Zbiér bramek po operacji indeksacji.
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Rys. 119. Obraz wynikowy z etykietami opisujacymi rodzaj rozpoznanej bramki.

AR

Kod w Prologu wygenerowany za pomoca programu bramki:

Uktad_przyklad3(A, B, C, D, E, F, G, H, 1, J, K, L, M, N, P):- borNAND(B, C, J), brNOT(A,
H), brOR(F, E, 1), brXNOR(G, D, K), brAND(I, J, L), brXOR(K, H, M), brAND(L, N, O),
br NOR(M, L, P)
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2.3 Przyklady rozpoznawania odrecznych schematow ukladow

logicznych
Przykiad 4
T
J‘ / ’7‘\‘
Sl —L/// i [
,,_«j \;) ———
s & g A \\
B \) / ﬁ \>’_
‘//' [ ‘M
r —
,/ T
>

Rys. 120. Oryginalny obraz przykiad 4, ktory zostat poddany procesowi rozpoznawania, zawierajacy
narysowany odrgcznie schemat.

Rys. 121. Obraz przykiad 4 po procesie segmentacji.
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Rys. 122. Obraz przykiad 4 po operacji zalewania otworow.

Rys. 123. Obraz przykiad 4 po operacji indeksacji.
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MAMD

#OR

MOT

MOT

MNOR

MOR

Rys. 124. Obraz prezentujacy wynik rozpoznawania obrazu przyktad 4.

Tabela 9. Zestawienie wynikdéw rozpoznawania odr¢cznego schematu przyklad 4 w programie bramki.

WBB=0.6172

WM=0.4800
.4178
L1746

.0405

Lpl=0.2055

WBB=0.5806

WM=0.5251

M1=0.4721

M2=0.2236

M7=0.0555

Lpl=0.4024

WBB=0.3325

WM=1.4570
M1=1.4397
M2=2.0918
M7=0.5010

Lpl=0.3210

WBB=0.6172

WM=0.5159
.4178
1746

.0435

Lpl=0.2861

WBB=0.6245

.4696

.4081

.1666

.0385

Lpl=0.2118

WBB=0.5831

WM=0.5448

M1=0.468

M2=0.2193

M7=0.0547

Lpl=0.3765

Kod w Prologu wygenerowany za pomoca programu bramki:

Uktad_przyklad 4(A,B,C,D,E,F,G,H,1,J,K):- brNOT(A,G), brXOR (D,E,F), brNAND (C,B,

H), brNOR (F,G,J), brNOT(H, 1), brNOR(1,J,K)
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Przyklad 5

Rys. 125. Oryginalny obraz przykiad 5, ktory zostat poddany procesowi rozpoznawania, zawierajacy
narysowany odrgcznie schemat.

Rys. 126. Obraz przykiad 5 po procesie segmentacji.

str. 97



Rys. 127. Obraz przyktad 5 po operacji indeksacji.

ArD

MOT

Rys. 128. Obraz prezentujacy wynik rozpoznawania obrazu przyktad 5.

Uktad_przykiad3(A,B,C,D,E,F):- brAND(B,C,A), brOR(E,F,C),

brNOT(G,B).
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Tabela 10. Zestawienie wynikow rozpoznawania odrgcznego schematu przyklad 5 w programie bramki.

Przyklad 6

Rys. 129. Oryginalny obraz przykiad 6, ktory zostat poddany procesowi rozpoznawania, zawierajacy
narysowany odrgcznie schemat.

WBB = 0.3024
WM = 1.6567
M1 =1.7400
M2 = 3.0283
M7 =0.7287

Lp1=0.3558

WBB = 0.5921
WM = 0.5397
M1 =0.4539
M2 =0.2061
M7 =0.0515

Lpl=0.3163

WBB = 0.6279
WM = 0.4243
M1 =0.4037
M2 =0.1637
M7 =0.0384

Lpl=0.1259




11

Rys. 130. Obraz przykiad 6 po procesie segmentacji.
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)
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»
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=

Rys. 131. Obraz przykiad 6 po operacji indeksacji.
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DR
*MOR
B
MOT

AR

A

Rys. 132. Obraz prezentujacy wynik rozpoznawania obrazu przyktad 6.

Kod w Prologu wygenerowany za pomoca programu bramki:

Uktad_przyklad6(A,B,C,D,E,F,G,H,1,J,K,L,M,N,0,P,Q,R,S):- brAND(A,B,I), brNOT(C,H),
brAND(D,E,J), brOR(F,G,K), brXOR(H,I,L), brXNOR(K,J,M),  brAND(L,M,P),
brOR(L,N,0), brOR(M,Q,R), brNOT(O,S).

Tabela 11. Zestawienie wynikow rozpoznawania odrecznego schematu przyktad 6 w programie bramki.

WBB= WBB= WBB= WBB= WBB= WBB= WBB= WBB= WBB= WBB=
0.2884 0.5966 0.2566 0.5678 0.5429 0.5330 0.3257 0.5265 0.5803 0.6116

WM = WM = WM = WM = WM = WM = WM = WM = WM = WM =
1.7237 0.6387 2.0296 0.6336 0.6610 0.7267 1.4631 0.6995 0.5696 0.5680

M1

I
=
=

I
=
[

Il

M1

M1

M1 = M1 = M1 = M1 = M1l =
1.9137 0.4471 2.4168 0.4936 | 0.5400 0.5603 1.5005 0.5741 0.4727 0.4255

M2 = M2 = M2 = M2 = M2 = M2 = M2 = M2 = M2 = M2 =
3.6713 0.1999 6.0970 0.2445 0.2926 0.3141 2.2516 0.3299 0.2236 0.1814

M7

I
=<
-

1
=
-

1

M7 M7

1
=
~J

1

M7 = M7 = M7 = M7
0.9106 0.0418 1.3959 0.0606 | 0.0726 0.0778 0.5603 0.0822 0.0557 0.0402

Lpl = Lpl = Lpl = Lpl = Lpl = Lpl = Lpl = Lpl = Lpl = ILpl =
0.4766 0.1614 0.4856 0.3778 0.3473 0.2857 0.3986 | 0.3723 0.3653 | 0.1637
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2.4 Wykorzystanie programu bramki do analizy dzialania ukladéow
logicznych

Stworzony w ramach niniejszej pracy program pozwala na analiz¢ dziatania uktadow
logicznych dzigki kompatybilnosci z innym programem. Automatycznie wygenerowany kod
w programie bramki mozna wprowadzi¢ do programu Prolog w celu uzyskania np.
wszystkich kombinacji wyj$¢ w zaleznosci od wejs¢. Ponizej pokazano realizacj¢ kilku

przyktadow rozpoznanych w programie bramki, a nastgpnie przetestowanych w Prologu.

» Kod z obrazu Przyktad 4 w Prologu

& przyklad_4. pl
File Edit Browse Compile Prolog Pce Help

brNot (0, 1) . =
brNot (1,0} .
brandin, 0,07 .
brandi0,1,0).
brandil, 0,0 .
brandil,1,1).
brOr(0,0,0).

brori0d,1,1).

broril, 0,1).

broril,1,1).

brNox (0,0, 1).

brNorxi(0d,1,0).

brNoxri(l,0,0).

brNoril,1,0).

brXoxri0d,0,0).

br¥orio,1,11.

brXoril,0,1).

brXorxril,1,0).

brNand (3, Y, 2) : ~brand (3, ¥, K), brNot (K, Z) .
brNxor (¥,Y, 2):-br¥or (¥,¥,A), brNot (A, Z) .

A
przvkladd4 (4, EB,C,D,E,F,G,H, I,J,K):- brMot (A, G),brXor(D,E,F), brNand (C, E, H),brNor (F, G, J),
brHot (H, I),brNor (I, J,K). | |

-

A Make done Line: 21

Rys. 133. Kod zroédtowy w Prologu do obrazu Przyktad 4.

- SWI-Prolog -- d:/Praca magisterska/symulacja prolog/przyklad_4.pl r-_”Elfgl
File Edit 3ettngs Run Debug Help

10 %- przyklad4id,0,0,0,0,F, G H I, T, K . A
F =0, -
G =1,

H =1,

I =20,

J = 0,

K =1 -

falm=,

11 ?- przyklad4(1,1,1,1,1,F, G, H, I,J,HK) .

F =0,

& =0,

H =0,

=1,

J =1,

K =0 ; )
fal=e=. P

Rys. 134. Wynik symulacji dla uktadu z obrazu Przykiad 4.
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» Kod z obrazu Przykitad 5 w Prologu

¥l przyklad_5.pl
File  Edit Browse Compile Prolog Pce  Help

brNot (0, 1).
brNeot (1,0} .

brAnd (0,0, 0)

brAnd (0, 1,0).
brAnd(1,0,0}.
brAnd(1,1,1).

bror (0,0,0).
bror(o,1,1;.
bror(1,0,1).
bror(l,1,1;.

przyklad5iA,E,C,D,E,F):-brand(E, C, &), bror (D, E,C), brNot (F, B) .

~{a

Line: 14

Rys. 135. Kod zrédtowy w Prologu do obrazu Przyktad 5.

1 SWI-Prolog -- d:/Praca magisterska/symulacja prolog/przyklad_5.pl
File Edit Settings Fun Debug Help

[
B
[
hu
E
r
B
[
hu
E
F
B
[
i}
E
F
£

1
LI L T T Y T 1 Y O

26 9— przykladSi(l,E,C,D,E,F).
1,
1,
o,

-

-

POHFFRHHOORHKEOR
. HE Pl -

L]

|>

Rys. 136. Wynik symulacji dla uktadu z obrazu Przykiad 5.
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» Kod z obrazu Przykitad 6 w Prologu

& przyklad_6.pl
File Edit Browse Compile Prolog  Pce  Help

brNot (0, 1).

brMNot (1,0).

brAnd (0,0,0).

brAnd (0, 1,0).

brAnd(1,0,0).

brand(1,1,1).

brOr(0,0,0).

brOxr(0,1,1).

bror(l,0,1).

brOor(l,1,1).

brNor (0,0, 1).

brNor(0,1,0).

brNor(l,0,0).

brHNor(1l,1,0).

brXor(0,0,0).

brXor(0,1,1).

brXor(l,0,1).

brXor(l,1,0).

brMand (3, Y, Z) : -brand (¥, ¥, E), brNot (K, Z) .
brN®or (¥, ¥, 2) :-br¥Xor (¥,Y,A), brNot (A, Z) .

przyklad6(A,B,C,D,E,F, G, H,I,J,K,L,M,N,0,F,2,R, 8) : ~brand (A, B, I), brNot (C,H), brand (D
B, ), brOri(F, & E), br¥or (H,I,L) , brNxor (K, J, M), braAnd (L, M, P}, brOr (L, N, 0}, brOr (M, Q, R)
s brNot (O, 3) ‘.

& Line: 22

Rys. 137. Kod zrédtowy w Prologu do obrazu Przyktad 6.

\H SWI-Prolog -- d:/Praca magisterska/symulacja prolog/przyklad_6.pl

File Edit Settings Run Debug Help
A
4 ?- przyvklads(0,0,0,0,0,0,0,H,I,J7, KL, M N, O, P, QR 2). W
H = 1,
I = o,
J = o,
® = o,
L = 1,
=1,
N = O,
a = 1,
F = 1,
2 = 0o,
= 1,
2 =0
5 ?- prsyklade(l,1,1,1,1,1,1,H,I,J, KL, M N, O, P, QR 2.
H = 0O,
I =1,
J = 1,
® = 1,
L = 1,
H =1, E.
N = o,
o= 1,
F =1,
o = a,
R = 1,
= =0 3

Rys. 138. Wynik symulacji dla uktadu z obrazu Przykiad 6.
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2.5 Whnioski

Na podstawie pierwszej czg$ci testow, opisanej w rozdziale 2.2.1 mozna ocenié
przydatnos¢ zastosowanych wspolczynnikow ksztaltu oraz metod identyfikacji w procesie

rozpoznawania obrazow.

Obliczenia 1 symulacje wykonane dla bramek wzorcowych pozwolity na wstepne
dobranie progow, dla jakich mozna bylo wykonywac identyfikacje, a testy przeprowadzone
na seriach podobnych bramek pozwolily na oceng zachowania si¢ wspotczynnikow ksztattu

przy zmianie skali oraz proporcji w rysowaniu bramek.

Wartosci wspotczynnikow zaréwno dla bramek wzorcowych jak 1 dla serii bramek
testowych sa bardzo zblizone. Te niewielkie roznice dowodza, ze zastosowane metody
rozpoznawania bramek logicznych sa odpowiednie i daja duza pewnos$¢ wyniku. Potwierdzaja
rowniez trafno$¢ doboru wspotczynnikoéw ksztattu, ktore zostaty zastosowane. Wynika stad,
ze program moze zosta¢ wykorzystywany do generowania modeli symulacyjnych uktadéw

logicznych na podstawie schematoéw drukowanych i odrecznych.

Testy pokazuja, ze najmniej problemu sprawia rozpoznawanie bramki AND, gdyz
warto$ci wspdtczynnikow ksztaltu Malinowskiej oraz Blaira-Blissa dla tej bramki r6znia sig
znacznie od warto$ci dla bramek NOT czy OR. Wspdiczynnik Malinowskiej dla bramek
AND wynosi srednio 2.9523 czyli r6zni si¢ o ok. 2.5 od wspotczynnikow dla bramek NOT
(0.3235) oraz bramki OR (0.5682). Podobne wtasciwosci wykazuje wspotczynnik Blaira-
Blissa, gdyz dla bramki AND wynosi $rednio 0.2210 natomiast dla bramek NOT oraz OR
odpowiednio 0.6602 1 0.5243. Rdznia si¢ one wigc jedynie ok. 0.4 od AND-a.

Do rozr6zniania bramki OR od NOT zaistniata konieczno$¢ wprowadzenia dodatkowego
wspoOtczynnika Lpl, ktéry daje dostatecznie pewna informacj¢ do tego, aby stwierdzi¢
poprawnie rodzaj rozpoznanej bramki. Dla bramki NOT $rednia warto$¢ wspotczynnika Lpl
wynosi 0.1725 natomiast dla bramki OR 0.3861.

W celu rozpoznawania negacji zostala wprowadzona funkcja, ktora dodatkowo indeksuje
obiekty znajdujace si¢ w prostokacie opisujacym bramkg. Przeprowadzone testy dowodza
poprawnos$ci tego rozwiazania, gdyz statystycznie bardzo malo bylo przypadkow nie

wykrycia symbolu negacji w bramce.
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Rowniez metoda rozpoznawania symbolu bramki XOR polegajaca na kolejnym
przeszukiwaniu otoczen dziala poprawnie i pozwala niemal za kazdym razem dobrze

rozpozna¢ bramkeg.

Ostatni etap testu programu bramki polegat na rozpoznawaniu odrecznie narysowanych
schematow. Przyklady pokazuja, ze pomimo roznej jakosci zdjeé, segmentacja pozwala
prawidlowo wyodregbni¢ schemat ze zdjgcia. To réwniez $wiadczy o poprawnosci
zastosowanych algorytmow oraz metod filtracji 1 obrébki obrazu. Dodatkowa zaleta programu
jest jego duza odporno$¢ na zaklocenia polegajaca na niewrazliwosci na obroty bramek o
niewielkie katy oraz na brak idealnej symetrii. Algorytm umozliwia rozpoznawanie bramek
obroconych o 90, 180 lub 270 stopni.
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3 Mozliwosci praktycznych zastosowan opracowanych
algorytmow oraz propozycje dalszych badan

3.1 Mozliwosci praktycznych zastosowan

» Wprowadzanie schematow do programow do analizy i symulacji

Program z powodzeniem moze postuzy¢ do wprowadzania schematow do programow do
analizy 1 symulacji uktadow elektrycznych. Wynika to z faktu, ze znaczne tatwiej narysowac
schemat odrgcznie na kartce papieru a nastgpnie postuzy¢ si¢ niniejszym programem do
przeniesienia go na komputer, niz za kazdym razem wprowadza¢ schemat za pomoca myszki
1 klawiatury, szczeg6lnie gdy zalezy nam na szybkim uzyskaniu wyniku. Nastgpnie, po
przeniesieniu schematu na komputer program moze automatycznie wygenerowa¢ schemat

elektryczny w dowolnym programie do symulacji uktadéw elektrycznych.
» Elektroniczna archiwizacja dokumentacji

Algorytmy rozpoznawania uktadow logicznych z powodzeniem mozna wykorzysta¢ do
przenoszenia duzych i skomplikowanych schematow istniejacych tylko w wersji papierowe;j

do wersji elektronicznej w celach serwisowych lub modyfikacji.

3.2 Propozycje dalszego rozszerzania programu
» Zastosowanie do rozpoznawania symboli elektrycznych
Jak juz wspomniano w poprzednim rozdziale interesujacym rozwiazaniem bylaby

rozbudowa programu o dalsze obiekty logiczne oraz elektryczne, co w efekcie da bardziej

uniwersalny program i pozwoli na rozpoznawanie bardziej skomplikowanych schematow.

» Generowanie modeli w formacie zgodnym ze specjalistycznymi programami do

analizy ukladéw elektrycznych

Program moze zosta¢ rozszerzony o algorytm umozliwiajacy konwersj¢ rozpoznanych
ukladow elektrycznych do formatu zgodnego ze specjalistycznymi programami do analizy

uktadéw elektrycznych (np. OrCad).
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Dodatek A

Opis techniczny programu bramki.

M-pliki (skrypty i funkcje) wchodzace w sklad programu:

a.m — funkcja wykonuje okreslona petle sktadajaca si¢ z podfunkcji, tyle razy ile
wynosi liczba rozpoznanych bramek.

pobranie_obrazu.m — funkcja wczytuje obraz oraz wykonuje kolejno operacje
segmentacji na catym obrazie, znajduje maksymalna ilo§¢ bramek znajdujacych si¢ na
rozpoznawanym obrazie, a takze tworzy macierz G o ilosci kolumn odpowiadajace;j
maksymalnej ilosci rozpoznanych bramek.

obcinanie.m - funkcja przeprowadza operacje indeksacji i wycina z calego
rozpoznawanego obrazu prostokat w ktorym znajduje si¢ bramka o danym indeksie,
pozostawiajac jedno-pikselowe otoczenie.

wykrywanie_negacji.m — funkcja wykrywa czy dana bramka posiada symbol negacji,
informacja ta jest nastgpnie zapisywana do macierzy G. Jesli aktualna bramka posiada
symbol negacji to w wierszu nr 6 w kolumnie odpowiadajacej numerowi indeksu
przypisanego danej bramce pojawia sig liczba 1, jesli nie to 0.

obwod.m — funkcja znajduje krawedz zewnetrzna danej bramki za pomoca polecenia
»edge”, a nastgpnie oblicza obwdd bramki. Obwod zostaje zapisany w wierszu 20
macierzy G.

pole.m — funkcja oblicza pole bramki. Pole zostaje zapisane w wierszu 21 macierzy G.
moment_zwykly.m — funkcja oblicza moment zwykty bramki.

WBB.m — funkcja oblicza wspotczynnik Blaira-Blissa bramki. Wspoiczynnik zostaje
zapisany w wierszu 23 macierzy G.

moment_centralny_11.m — funkcja oblicza moment centralny M,, bramki.
moment_centralny_20.m — funkcja oblicza moment centralny M,, bramki.
moment_centralny_02.m — funkcja oblicza moment centralny M, bramki.

wspolczynnik_7.m — funkcja oblicza wspotczynnik Lp1 bramki.

identyfikacja.m — funkcja na podstawie okreslonych progow dla wspolczynnikow
Malinowskiej i Blaira-Blissa identyfikuje bramk¢ oraz wpisuje w wierszu 7 macierzy
G liczbg 1 - jesli rozpoznana bramka to NOT, 2 — jes$li rozpoznana bramka to OR oraz
3 —jesli AND.
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wspolrzedne_bramek.m — funkcja szuka wspotrzednych wierzcholkéw prostokata
w ktorych znajduje si¢ bramka z uwzglednieniem jedno-pikselowego otoczenia
bramki, a nastgpnie przepisuje te wspotrzgdne do macierzy G, wiersz 2 — wspotrzedna
I.;, Prostokata, wiersz 3 — wspolrzedna |, .. prostokata, wiersz 4 — wspotrzedna i,
prostokata, 5 — wspotrzedna j,.,, prostokata.

indeksacja_linii — funkcja czy$ci wszystkie bramki z rozpoznawanego obrazu
I pozostawia tylko pofaczenia (,,druty”). Nast¢gpnie wykonuje operacje indeksacji
»drutow” 1 przeszukuje otoczenia bramek w poszukiwaniu potaczen. Jesli zostanie
znalezione jakie§ potaczenie, to jego indeks zostaje zapisany w macierzy G
w wierszach 10, 11 jesli potaczenie znajduje si¢ w otoczeniu lewym, 12, 13 jesli
potaczenie znajduje si¢ w otoczeniu prawym, 14, 15 jesli potaczenie znajduje sie
W otoczeniu gérnym oraz 16, 17 jesli potaczenie znajduje si¢ w otoczeniu dolnym.
xorl.m — funkcja przeszukuje otoczenia w poszukiwaniu linii oznaczajacej symbol
bramki XOR.

funkcja_k.m — funkcja rozpoznaje ktére potaczenia to wejscia, a ktdre to wyjscia oraz

generuje odpowiedz programu.

Zmienne globalne w programie

X — liczba zawierajaca liczbg bramek rozpoznanych na schemacie.
y — zmienna przechowujaca indeks bramki, ktora w danej chwili jest przetwarzana
W programie.

L — zmienna zawierajaca obwdd danej bramki.

S — zmienna zawierajaca pole danej bramki.

MZ — zmienna zawierajaca moment zwykty bramki.

W4 — zmienna zawierajaca wspolczynnik Blaira-Blissa.

M11 — zmienna zawierajaca moment centralny M,

M20 — zmienna zawierajaca moment centralny M,,

MO2 — zmienna zawierajaca moment centralny M,

W7 — zmienna zawierajaca wspotczynnik Lpl

W3 — zmienna zawierajaca wspotczynnik Malinowskiej
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G — macierz gldéwna zawierajaca najwazniejsze dane o rozpoznawanym obrazie, jej
definicja podana jest w rozdziale 2.1.2.

L3 — macierz zawierajaca obraz binarny, ktory jest wykorzystywany przy
rozpoznawaniu negacji bez zalanych otwordéw.

L7 — macierz zawierajaca obraz binarny po binaryzacji.

X1 — macierz zawierajaca obraz binarny po zalaniu otworéw funkcja ,,owfill”
Z potaczeniami pomigdzy bramkami

X2 — macierz zawierajaca obraz binarny po zalaniu otworéw funkcja ,,owfil1l” bez
potaczen pomigdzy bramkami

A4 — macierz zawierajaca bramke wycigta z calosci obrazu z jedno-pikselowym
otoczeniem.

P2 — macierz do ktorych przepisywane sa bramki wycigte z calego obrazu i ze
zmienionymi indeksami na 1 (je$li rozpoznawana w danym momencie bramka

posiadata wczesniej po operacji indeksacji indeks np. 3).
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Dodatek B

Wydruk programu bramki.
function a

global x;
global y;

pobranie obrazu
y=0;
for y=1l:x;
obcinanie
wykrywanie negacji
xorl
if y==x
indeksacja linii
funkcja k
end
end

function pobranie obrazu
global x;

global L7;

global L3;

global G;

global X1;

global X2;

global X3;

% Ll=imread('nowy4.jpg');

L3=X3;

L2=rgb2gray (L1) ;
L20=imresize (L2,size (L2), 'bilinear"');
L3=roicolor (L2,0,150);

%stad pobieramy obraz L3 do rozpoznawania negacji
L4=bwfill (L3, 'holes',8);
L40=bwmorph (L4, 'thin', 2);

L6l=imopen (L40,0ones (2,2));

Lo=imclose (L61,ones (4,4));
L7=bwlabel (L6) ;

% figure;imshow (L20) ;

figure; imshow (L3) ;

figure; imshow (L4) ;

figure; imshow (L6) ;

o° o

o\°

figure; imshow (L7, []1);
X1=L4; %przepisuje obraz z macirzy L4 do macierzy pomocniczej X1
X2=L6; %przepisuje obraz z macirzy L6 do macierzy pomocniczej X2
[k,1l]=size(L7); $ max rozmiar obrazu
max (k) ;
max (1) ;
x=0; % algorytm wyszukiwania max
x1=0; % 1ilosci bramek

for k=1:max (k)
for 1=1:max (1)
x1=L7(k, 1) ;
1if x<x1
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x=x1;
end
end
end
G=zeros (20, x) ;
function obcinanie

global Al;

global A4;

global L7;

global y;

global P2;

Pl=zeros (30,10);

[k,1]=size(L7); % max rozmiar obrazu algorytm

wyszykiwania obiektédw i tworzacy macierze zastepcze
P1(1,y)=y;
P2=zeros (max (k),max (1)) ;
for k=1:max (k)
for 1=1:max (1)

if L7(k,1)==
$zamienia wartosci z funkcji bwlabel(np 3 na 1) "binarnie"

P2 (k,1)=1;

end

end
end
wspolrzedne bramek
Al=not (P2) ;
% obcina obraz do prostokata w ktdérym znajduje sie bramka
% A3*rgb2gray(A1);
% =(A3>100) ;
A= bwlabel(double(Al));
[i,J]=find (A==0);
[a bl=size (A);
min (i) ;
min (3);
max (1) ;
max (Jj) ;
A3=A;
if min(i)>1
for n=1: (min(i)-2);
A3(1,:)=I1;

\

end
end

[1,3]=find (A3==0);
[a,b]=size (A3);
find min(3j);

min (J);

if min(3)>1
for n=1: (min(j)-2);
1)=I[

A3(:, 1;
end
end
[1,3]=find (A3==0);

[a,b]=size (A3);
find max (i) ;
max (i) ;

str. 120



if max(i)<a

for n=1:(a-(max (i) +
A3 (a-n+1, :)=[]:

end

end

[1,]]=find (A3==0);

[a,b]=size (A3);
find max(7j);
max(j);

if max (j)<b

for n=1: (b-(max(]j)+
A3(:,b—n+1)=[1;

end

1))

1))

$skalowanie do jednakowego rozmiaru

Ad=imresize (A3, [300 3007,

end

function wykrywanie negacji
%sprawdza czy bramka jest z negacja 1 rozpoznaje rodzaj bramki

global L3;
global G;
global y;
global A4;
global S;
global L;
global W3;
global L31;
global x;
global MZ;
global M11;
global M20;
global MO02;

d2=G(2,y) ;
d3=G(3,v);
d4=G (4,y) ;
d5=G(5,vy);
d42=d4-d2;
d53=d5-d3;

Cl=zeros (d42,d53);
for e=1:(d42+4)
for el=1: (d53+4)
Cl(e,el)

end
end
L20=not (C1l) ;

L2l=imresize (L20, [300 3007,

L1=C1;

L2=bwfill (L1, "holes"'
L4=imresize (L2, [300 3007,
L30=bitand (L4,L21);

L31l=bwlabel (L30) ;

if y==x
X10=not (L3) ;

X11l=bwfill (L3, '"holes'
X12=bitand (X11,X10);
X13=bwlabel (X12);

=L3 ((e+d2-2),

nearest');

'nearest’');

,8) 7

(el+d3-2));

'nearest');
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X11l4=1label2rgb (X13);
figure;imshow (X114, []);
end

[k,1]=size(L31); % max rozmiar podobrazu -
max (k) ;

max (1) ;

G(6,y)=0;

h=0; $ algorytm wyszukiwania max ilosci obiektdéw jesli h>2 wyswietla biad
h1=0;
for k=1:max (k)
for 1=1:max (1)
h1=L31(k,1);

if h<hl
h=h1l;
end
end
end
if h<3
for yl=1:h $petla rozpoznawania bramek
Pl=zeros (30,10);
[k,1l]=size (L31); % max rozmiar obrazu algorytm wyszukiwania

obiektdéw 1 tworzacy macierze zastepcze
P1(1,yl)=yl;
P2=zeros (max (k),max (1)) ;
52=0; $0blicza pole symbolu negacji w celu identyfikacji
for k=1:max (k)
for 1=1:max(1l)
if L31(k,1)==yl

$zamienia wartosci z funkcji bwlabel(np 3 na 1) "binarnie"
P2 (k,1)=1;
S2=S2+1;
end
end
end
if S2<5000
G(6,y)=1;
else
Al=not (P2) ; %obcina ramke obiektu do min

A=bwlabel (double (Al)) ;
[i,j]=find (A==0) ;
[a,b]l=size(A);
min (i) ;
min(j);
max (i) ;
max (J);
A3=A;
if min(i)>1
for n=1: (min(i)-2);
A3(1,:)=1[1;
end %for
end %if

[1,7]=find (A3==0);
[a,b]=size (A3);
find min(j);
min(3);
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if min(j)>1
for n=1: (min(j)-2);
1)=[

A3 (:, 1,
end
end
[1,3]=find (A3==0) ;

[a,b]l=size (A3);
find max (i) ;
max (i) ;

if max(i)<a

for n=1:(a-(max (i) +

A3 (a-n+1,:)=[1;
end
end

[i,31= d (A3==0) ;

[a, b]251ze(A3)
find max(7j);
max (J);

if max (j)<b

for n=1: (b-(max(j)+
A3(:,b-n+1)=1[];

end %for

%skalowanie do jednakowego rozmiaru
A4=imresize (A3, [300 3007,
% figure;imshow (A4) ;

pole

pole cz

WBB

moment zwykly

moment centralny 11

moment centralny 20

moment centralny 02

obwod

W3=L/ (2*sqrt (pi*S))

WM=W3
=(M20+M02) / (MZ"2)

1))

1))

-1;

M2=( (M20+M02) "2+4*M11"2) /MZ"4

=(M20*M02-M11"2) /MZ"4

wspolczynnik 7
G(25,y)=M1;
G(26,y)=M2;
G(27,y)=M7;
G(24,y)=W3;
identyfikacja
end %if

end

end
else

'blad - przykro mi ale

end

'nearest’

Swspbdiczynnik Malinowskiej

nie umiem rozpoznac Twojego schematu

function obwod

global A4;
global A5;
global L;
global G;

str. 123



global y;
global R2;
B1=A4;
B2=edge (Bl);
R2=B2;
B10=not (B2) ;
sfigure;imshow (B10, []) ;
[i,7]1=find (B2==1);
max (i) ;
max (Jj);
L=0;
for i=l:max(i); $liczy obwdd figury
for j=l:max(j);
if B2(i,3)==1
L=L+1;
end
end
end

G(2O/ Y):Lr'
B3=not (B2) ;
A5=B3;

function pole
global A4;
global S;
global G;
global y;

Bl=A4;
[i,J]1=find (Bl==1);
max (i) ;
max(J);
S=0;
for i=l:max(i); $liczy pole figury
for j=l:max(j);
if B1(i,j)==1

S=S+1;
end
end
end
G(21,y)=S;
function moment zwykly

global A4;
global G;
global y;
global MZ;
Bl=A4;

[i,j]=find (Bl==1);

max (i) ;

max (j);

MZ=0;

for i=l:max(i); $liczy moment zwykly

for j=l:max(3j);
if B1(i,j)==1
MZ=MZ+1;
end
end
end
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function pole cz
global A4;
global S1;
global G;
global y;
Bl=A4;
[1,J]1=find (Bl==1);
max (i) ;
max (J);
a=(max(3j)/10);
51=0;
for i=l:max (i) ;
for j=l:a;
if Bl1(i,j)==1
S1=S1+1;
end
end
end

G(22,y)=S1;

function WBB

$liczy pole figury dla j=1/10 max(j)

global A4;
global S;
global W4;
global G
global vy;
global x1;
global yl;

B1=A4;

[i,j]=find (Bl==1);

max (1) ;
max (j);
x2=0;
for i=1:
for

end
end
y2=0;
for i=1:

for

end
end
x1=x2/S;
yl=y2/S;
r=0;
for i=1:
for

max (1)
J=1l:max (73)
if Bl1(i,3)==
xX2=x2+1;
else
x2=x2+0;

end

max (1)
J=1l:max (73)
if B1(i,j)==
y2=y2+7;
else
y2=y2+0;

end

Swspdirzedna x Srodka ciezkosci
Swspdirzedna y Srodka ciezkosci

max (i)
J=1l:max (J)
if B1(i,3)

==1
r=r+ ((j-yl) *(

J-yl) +(i-x1)* (i-x1));

$wspdiczynnik Blaira-Blissa
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$r-odlegtos¢ piksela obiektu od $rodka ciezkosci obiektu
else
r=r+0;
end
end

end

W4=S/ (sqgrt (2*pi*r));

WBB=W4

$ G(23,y)=(W4*1000000) ;

function moment centralny 11
global A4;
global G;
global x1;
global yl;
global M11;
Bl=A4;
[i,J]=find (Bl==1);
max (i) ;
max (J) ;
M11=0;
for i=l:max (i)
for j=l:max(j)
if B1(i,3)==
M11=M11+ (i-x1)*(j-yl);
end
end
end

function moment centralny 20
global A4;
global G;
global x1;
global yl;
global M20;
Bl=A4;
[i,j]=find (Bl==1);
max (1) ;
max (j) ;
M20=0;
for i=1:max (1)
for j=l:max(j)
if B1(i,3)==
M20=M20+ ( (1-x1)"2);
end
end
end

function moment centralny 02
global A4;

global G;

global x1;

global yl;

global M02;

B1=A4;

[i,j]=find (Bl==1);
max (i) ;

max (j);

M02=0;

for i=l:max (i)
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for j=l:max(j)
if Bl1(i,j)==1
M02=M02+ ( (§-y1)"2);
end
end
end

function wspolczynnik 7
global x1;
global yl;
global R2;
global W7;
[i,j]=find (R2==1);
max (i) ;
max (J) ;
r=1000;
R=0;
for i=l:max (i)
for j=l:max(j)
if R2(i,3)==
rl=sgrt ((j-yl)*(J-y1l)+(i-x1)* (i-x1));
$r-odlegtosé piksela obiektu od $rodka ciezkos$ci obiektu
if ril<r
r=rl;
end
if ri1>R
R=rl;
end
end
end
end
W7=r/R
function identyfikacja
global W3;
global W4;
global S1;
global G;
global y;
global W7;

’

a=0
b=0;

if W3<0.8
a=a+l;
else
a=a+0;
end

if W3>1.2
b=b+1;
else
b=b+0;
end

if W4>0.45
a=a+l;

else
a=a+0;
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end

if W4<0.4
b=b+1;

else
b=b+0;

end

if a==
if W7<0.24
G(7,y)=1;
end
if W7>0.26
G(7,y)=2;
end

end

if b==
G(7,y)=3;

end

function wspolrzedne bramek

global G;
global P2;
global y;

%$szuka wspditrzednych min prostokata
$w ktérym zawiera sie bramka
%najpiew po "k" potem "1"

[k,1]=size (P2);

max (k) ;
max (1) ;
x1=0;
x2=0;
y1=0;
y2=0;
e=0;
for k=1:max (k)
for 1=1:max(1l)
if e==
if P2(k,1)==1
x1=k;
yl=1;
e=1;
end
end
end
end

%szuka wspdirzednych min prostokata
%w ktdérym zawiera sie bramka
%najpiew po "1" potem "k"

e=0;
for 1=1:max (1)
for k=1:max (k)
if e==

if P2(k,1)==1

x2=k;

y2=1;
e=1;

%'rozpoznana bramka to -> NOT'

%'rozpoznana bramka to -> OR'

%'rozpoznana bramka to -> AND'
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end
end
end
end

Swpisanie wspditrzednych min do macierzy

if x1<=x2
G(2,y)=x1;

else
G(2,y)=x2;

end

if yl<=y2
G(3,y)=yl;

else
G(3,y)=y2;

end

$koniec wpisywania wspdirzednych min do macierzy

szuka wspditrzednych max prostokata
% w ktérym zawiera sie bramka
% najpierw po "k" potem "1"

899900000900

x3=0;
x4=0;
y3=0;
v4=0;
t1=G(2,vy);
t2=G (3, Y) 7
for k=tl:max (k)
e=0;
for 1=t2:max (1)
if e==
if P2(k,1)==
x3=k;
y3=1;
e=1;
end
end
end
end

szuka wspditrzednych max prostokata
% w ktdérym zawiera sie bramka
najpierw po "1" potem "k"

or k=tl:max (k)
if e==

if P2(k,1)==1
x4=k;
v4=1;
e=1;
end

end
end

end

Swpisanie wspdilrzednych max do macierzy
if x3>=x4

G(4,y)=x3;
else
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$koniec wpisywania wspdirzednych max do
$koniec algorytmu szukania wspdirzednych

’
’
’

=x4

G(5,y)=y4

G(4,y)
end
if y3>
G(5,y)
else
end
macierzy

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo

oo
oo
o

o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o

o
o
o

o
o

’

’

’

%stad pobieramy obraz L3 do rozpoznawania negacji

imclose (L4,ones (5,5));

Lo=bwfill (L5, "holes"')
h=[-1,-1,1;-1,-2,1

’
’

’

’
’
’

1,1,1]

’

’

I
I

’
’

’

’

imshow (L6, [1) ;
imshow (L7)
imshow (L41)

’

imread ('wawel.jpg"')

rgb2gray (L1)
graythresh (L2)
im2bw (L2, prog)

’
’

double (Lb6)
histeq(L2)
imshow (L42)

edge (L2)
bwfill (L4, 'holes')

I
I

I

imresize (L2,size (L2)*1.3, 'bilinear")
not (L41) ;

roicolor (L3,0,120)
bwmorph (L5, 'thin',15);
imopen (L6,ones (4,4));
bwmorph (L4, 'thin',10)

filter2 (h,L6);

imresize (L40,size (L40)/6, 'bilinear"')

bwmorph (L3, "thicken',15);
imclose (L30,o0ones (6,6));

L40
L5

L7

imread ('DSC02106.79pg")

rgb2gray (L1)

2

3
L30

rog

3

roicolor (L2,0,170)

L4
figure

function cwb
global X3
% L1
L
L

L5
s L7
% figure
Ll=
L2=
5P
s L
L3=
L30
L4=

L6
s L7
L40
L41
figure
X3=L41
L42
figure
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global X1;
global G;
global x;
global x1;

Y1=X1;
[i,J]1=size (Y1) ;
max (1) ;
max(J);

for a=1l:x $funkcja czysci wszystkie bramki i1 pozostawia tylko "druty"

for e=(d2-20) : (d4+20)
for el=(d3-20) : (d5+20)
Y1l (e,el)=0;
end
end
end

o)

Y2=bwlabel (Y1) ; %indeksacja "drutow"
% figure;imshow (Y2, [])

’

for i=1:max (1)
for j=l:max(j)
x2=Y2 (i,7) ;
1if x1<x2
x1=x2;
end

for a=1l:x $funkcja sprawdza jakie druty znajduja sie w otoczeniu

c=10;

for e=(d2-21) : (d4+21) %sprawdza lewe

poszukiwaniu poitaczen
for el=(d3-21):(d3-21)

b=Y2 (e, el);
for bl=1:x1
if b==bl
if b==t
else
G(c,a)=b;
c=c+1;

otoczenie bramki w
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t=b;
end
end
end
end
end
if c>12
error= 'blad - wykryto wiecej niz dwa polaczenia w lewym otoczeniu
jednej z bramek';
end

cl=12;
t=0;
for e=(d2-21) : (d4+21) $sprawdza prawe otoczenie bramki w
poszukiwaniu potaczen
for el=(d5+21) : (d5+21)
b=Y2 (e, el);
for bl=1:x1
if b==bl

else
G(cl,a)=b;
cl=cl+1;
t=b;
end
end
end

end
end
if cl1>14

error= 'blad - wykryto wiecej niz dwa potaczenia w lewym otoczeniu

jednej z bramek'

end

cl=14;

t=0;

for e=(d2-21) : (d2-21) $sprawdza gdérne otoczenie bramki w

poszukiwaniu potaczen
for el=(d3-21) : (d5+21)

b=Y2 (e, el);

for bl=1:x1

if b==bl
if b==t
else
G(cl,a)=b;
cl=cl+1;
t=b;
end
end
end
end
end
if cl1>16

error= 'blad - wykryto wiecej niz dwa polaczenia w lewym otoczeniu
jednej z bramek'

end

cl=16;

t£=0;

for e=(d4+21): (d4+21) $sprawdza dolne otoczenie bramki w

poszukiwaniu potaczen
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1 (d5+21)
t

cl+1;

1:x1

==bl

if b

else
G(cl,a)=b;
cl=

t=b;

end

(d3-21)
if b

end
'blad - wykryto wiecej niz dwa poitaczenia w lewym otoczeniu

jednej z bramek'

b=Y2 (e, el);

for el
for bl
end
end
error
;imshow (Y2, []) ;

end
if c1>18
end

end

G

figure

end
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bre wyjscia

rozpoznaje ktdre polaczenia to wejscia a kt

<

o)

0;
G(10,y);
dla otoczenia lewego
G(11,y);
if bl==0
end

d1=0;

48:48

l:x

char (i) ;
cl

al

bl

if al==0
end

if al>0

T O O oo

°

function funkcja k

global G;
global x;
global kodl;
global kod2;
global y;
global X1;
for i

for vy



if bl==

if cl==
cl=al;
else
dl=al;
end
end
end
if al==
if bl>0
if cl==
cl=bl;
else
dl=bl;
end
end
end
if al>0
if bl>0
a=al;
b=bl;
end
end
al=G(12,v); $rozpoznaje ktdre potaczenia to wejscia a ktdre wyjscia

dla otoczenia prawego
b1=G(13,vy);

if al==
if bl==
end
end
if al>0
if bl==
if cl==
cl=al;
else
dl=al;
end
end
end
if al==
if bl>0
if cl==
cl=bl;
else
dl=bl;
end
end
end
if al>0
if bl>0
a=al;
b=bl;
end
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al=G(14,vy); $rozpoznaje ktdére poltaczenia to wejscia a ktdére wyjscia
dla otoczenia gorne
bl=G(15,vy);

if al==
if bl==
end
end

if al>0
if bl==
if cl==
cl=al;
else
dl=al;
end
end
end

if al==

if bl1>0
if cl1==0
cl=bl;
else
dl=bl;
end

end

al=G(16,vy); $rozpoznaje ktdére poltaczenia to wejscia a ktdre wyjscia
dla otoczenia
bl=G(17,vy);

if al==
if bl==
end
end
if al>0
if bl==
if cl==
cl=al;
else
dl=al;
end
end
end
if al==
if bl>0
if cl==

str. 135



cl=bl;
else
dl=bl;
end
end
end

if al>0
if bl>0
a=al;
b=bl;
end

if a== $przypisuje symbol A do zmiennej

a=char (64+a) ;
end

if b==

b=char (48) ;
else

b=char (64+Db) ;
end

if c==

c=char (48);
else

c=char (64+c) ;
end

if d==

d=char (48) ;
else

d=char (64+d) ;
end

if c1>0
if dl==
kodl=[a,char (44) b,char (44) c];
rozpoznanie
kod=[kod2, char(40) kodl char(41)]
end
end

if ¢1>0
if d1>0
kodl=[c,char (44) d];
rozpoznanie
kod=[kod2, char(40) kodl char (41)]
end
end

if y==x
X2=not (X1) ;
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figure;imshow (X2) ;

for y=1:x
rozpoznanie
d=G(2,y);
e=G(3,y);

text (e, (d-10), kod2) ;

end
end

end
function rozpoznanie
global G;
global y;
global kod2;
if G(7,y)==1
kod2="NOT"';

end

if G(7,y)==2

if G(6,y)==
if G(8,y)==0
kod2="NOR"';
end

end

end

if G(7,y)==2

if G(6,y)==
if G(8,y)==
kod2="OR"';
end

end

end

if G(7,y)==2
if G(6,y)==1
if G(8,y)==1

kod2="XNOR';

end
end
end

if G(7,y)==
if G(6,y)==0
if G(8,y)==1
kod2="XOR"';
end
end
end

if G(7,y)==3
if G(6,y)==1
kod2="NAND';
else
kod2="AND';
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end
end
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function xorl
global X1;
global X2;
global G;
global y;

X20=imclose (X2,ones (5,5));

X21=bwmorph (X20, "thicken',10) ;

X3=not (X21);

X4=bitand(X1,X3); %rdznica logiczna obrazdw

i1=G(2,vy); $przepisuje pierwsza wspdirzedng pionowa z macierzy
gtoéwned G

31=G(3,vy); $przepisuje druga wspdirzedng pozioma z macierzy
gtoéwned G

i2=G (4,vy); Sprzepisuje trzecia wspdirzedna pionowa z macierzy
gtoéwned G

32=G(5,v); Sprzepisuje czwarta wspdilrzedna pozioma z macierzy
gtoéwned G

for i=1:(i2-11+40)
for j=1:(j2-31+40)
X5 (1i,3)=X4 ((i+(i1-20)), (j+(j1-20)));
end
end

[k,1]1=
max (k)
max (1)
b=0;
for k=1:max (k) Swykrywa ilosé¢ pikseli w pionie
a=0;
for 1=1:max(1l)
if X5(k,1)==1
a=1;
end

size (X5);

I
I

end
if a==
b=b+1;

end
end
if b>40

G(Sly):l;
end
% X6=imresize (X5, [300 300], "'nearest');
figure; imshow (X6) ;
end

o
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