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Wprowadzenie — motywacja, teza i zakres pracy

Motywacja

Waznym problemem isynierii materialowej jest midiwos¢ powtarzalnej produkciji
materiatdw krystalicznych o okilenych wiaciwosciach fizycznych. Wisciwosci te s w
znacznej mierze zdeterminowane wiglkia i orientaci domen krystalicznych, z ktérych
zbudowany jest dany materiat. Szczegdinle w badaniu tych wigiwosci odgrywa tzw.
tekstura krystalograficzna e¢tlaca topograti przestrzennego rozkladu orientacji
poszczegolnych ziaren. Pelne wyznaczenie tekstury wymagdlevkee orientacji wielu
tysiccy ziaren, dlatego waym problemem jest niiwos$¢ jej automatycznego wyznaczania.
Stosujc technik OM (Orientation Mapping, wnioskuje si 0 wielkasci i orientacji domen
na podstawie obrazow dyfrakcyjnych uzyskanych z mikroskopii elektrgnawe typu
Kikuchiego. Obrazy te zawiergjtzw. linie Kikuchiego. Ich ukiad pozwala na o#enie
doktadnej orientacji kadego z analizowanych mikro- lub nano-obszaréw. Na podstawie tych
wynikbw mazna wnioskowé& w inzynierii materialowej o wigciwosciach badanych
materiatdbw krystalicznych i opracowuje technologie ich produkéfiarygodndé oraz
precyzja uzyskanych map orientacji mikro- lub nano-obszarévwégest powhzana z liczh
poprawnie znalezionych par linii na obrazie. Imckgza jest liczba tych par, tym
wiarygodnd¢ ta jest wiksza [Lass98]. Rozwdj techniki OM zostat zapgkawany w
skaningowej mikroskopii elektronowej (OM/SEM), w ktérej uzyskugearazy za pomac
dyfrakcji elektronédw wstecznie rozproszonych. Metoda OM jestzetakozwijana w
transmisyjnej mikroskopii elektronowej (OM/TEM). Zastosowanie mikopd transmisyjnej
pozwala na znaczne zkiszenie przestrzennej rozdzielézometody, dziki czemu maliwe
jest badanie materiatdbw o ultradrobnym ziarnie, gdzie konieczhezgskiwanie informaciji
z obszaréw o wielk&i rzedu nanometrow. Jednym z najéziej stosowanych nagdzi
obliczeniowych stiaacych do detekcji linii prostych na obrazach jest transformacjeghtou
[Mali02]. W przesziéci opracowano ji odpowiednie algorytmy adaptge p do
wyznaczania linii Kikuchiego [Lass98, Mora02] na obrazach uzyskiwanystod
OM/SEM. Do tej pory jednak nie opracowano komercyjnych rezai odpowiednich dla
metody OM/TEM. Stosowane w tym przypadku niekomercyjne apékatee przynosz
satysfakcjonujcych rezultatow [SztwO6a). Przyczyrest to, £ bezpdrednie stosowanie
transformacji Hougha do automatycznej detekcji linii Kikuchiego npezynosi
zadowalajcych wynikdw z uwagi na wygbujace trudndéci z przetwarzaniem tego typu
obrazow.



Cel i teza pracy

Celem pracy jest opracowanie nowych, lepszychatiecnie stosowane, metod detekc;ji
dyfrakcyjnych linii Kikuchiego na obrazach cyfrowych pochgmzh z transmisyjnego
mikroskopu elektronowego. Aby taka detekcja mogtéa $lsuteczna i wiarygodna, algorytm
musi uwzgtdniat wystkpujace na obrazach znaczne aniwowanie takich wisciwosci linii
Kikuchiego jak szerokd, diugasé¢, kontrast z otoczeniem oraz jaskrdwoZ uwagi na
koniecznd¢ przetwarzania wielu tysty obrazéw, opracowany algorytm musi¢chywniez
zoptymalizowany pod dtem szybkeéci dziatania. W celu umidiwienia przetwarzania wielu
obrazow charakteryzagych se¢ znacznym zrinicowaniem globalnych waiwosci, takich
jak np. stopié zaszumienia czy nierbwnomiernéngetlenie tta, konieczne jest opracowanie
oraz dobor odpowiednich metod wsbhego przetwarzania obrazmédiowego. Poniewa
zastosowanie  niektérych  transformat wymaga uprzedniej binaryzacji azwbr
monochromatycznego, konieczny jest dobor odpowiednich algorytméw i procedur
progowania obrazu monochromatycznego. Opracowywane metody powinny wstkora
nowoczesne nagdzia przetwarzania i analizy obrazow, takie jak zmodyfikowana
transformacja Hougha, transformacja falkowa oraz sieci neuronowe.

W niniejszej rozprawie doktorskiej postawiono i udowodnionogpagica tez:

Wykorzystuj ac nowoczesne techniki przetwarzania obrazéw cyfrowych nibwe jest
opracowanie skutecznej i wiarygodnej metody detekcji dyfrakcyjgch linii Kikuchiego
w dyfrakcyjnych obrazach.

W rozprawie zaproponowano odpowiednie algorytmy oraz doktadnie je przebadano.
Uzyskane bardzo dobre wyniki detekcji pozwalagtwierdzé, ze powysza teza jest
prawdziwa.

Zakres pracy
Zakres pracy obejmuje realizacjastpujacych zada:

1. dobér oraz optymalizacja metod i parametréwemségo przetwarzania (uzdatniania)
obrazu mikroskopowego, w tym: odszumienia, korekcji nierbwnomiernégae-o
tlenia obrazu, progowania i binaryzacji;

2. dobdr oraz optymalizacja metod i parametrow ekstrakcji cech Kilkiuchiego za
pomoa réznych odmian transformacji Hougha;

3. dobdr i optymalizacja metod klasyfikacji (detekc;ji linii), np. metddnajblizszych
sasiaddéw i sieci neuronowych;

4. optymalizacja kacowego algorytmu pod wzglem szybkéci dziatania.



Struktura pracy

W pracy przedstawiono kolejno opracowane przez autora algorytrmcetdo detekcji
linii Kikuchiego na obrazach mikroskopowych. To padeg rzutuje na struktagrpracy, ktéra
sklada s} z trzech rozdziatdw przedstawgeych poruszan tematylk oraz trzech prezen-
tujacych opracowane metody.

W _rozdziale pierwszymomowiono stosowan w mikroskopii elektronowej techngk
badania struktury materiatow krystalicznych przy wykorzystaniu zmlwadyfrakcyjnych.
Szczegolny akcent patono na mechanizm powstawania dyfrakcyjnych linii Kikuchiego w
mikroskopii elektronowej. Przedstawione zostaly rovni@jczsciej spotykane w nauce i
technice zastosowania metody elektron6w wstecznie rozproszonych.

W rozdziale druginprzedstawiono zastosowane w pracy metody analizy i przemvarza
obrazéw. W kolejnéci zostaty oméwione nagiujace transformacje obrazu: Radona, Hougha
oraz falkowa. W dalszej kolejdc przedstawiono zagadnienie odszumiania obrazow oraz
szczegotowo omowiono zastosowane w pracgnedometody wykorzystywane w tym celu.
Rozdziat kaiczy sk prezentagj zasady dziatania filtrow kierunkowych.

Rozdziat trzeci zawiera opis zastosowanych w pracy metod klasyfikacji danych.
Omoéwiono w kolejnéci takie metody klasyfikacji jak: algorytnk-srednich, algorytm
rozmytych k-srednich, algorytm Gustafsona-Kessla, algorytm MMBMe&n Minimum
Distancg. Oprécz tych metod, opisano nowoczesnetod klasyfikacji za pomog tzw.
wektorow nénych SVM Support Vector MachingsJako ostatnia zostata zaprezentowana
metoda klasyfikacji za pomacsztucznych sieci neuronowych. Przedstawiono model
sztucznego neuronu, struktéutypowej sieci neuronowej, jak rowmieklasyczny algorytm
uczenia sieci za pomgevstecznej propagacji édu.

W _rozdziale czwartymzostat przedstawiony pierwszy z opracowanych algorytmow.
Szczegotowo omowiona zostata istota jego dziatania. Przedstawiom&i wada skutecz-
nosci dziatania algorytmu oraz pokazano wptyw jego poszczegoélnycheatém sktadowych
na wyniki kaicowe.

Rozdziat paty zawiera opis algorytmu bazgpgo na zaproponowanej modyfikacji
standardowej transformacji Hougha. Przedstawiono kolejne etapy t@gmyalgorytmu oraz
istote wprowadzonych zmian. Rozdziathazy sk prezentag wynikow bada dotyczcych
skutecznéci jego dziatania.

Rozdzial szosty zawiera opis ulepszonego algorytmu detekcji linii  Kikuchiego.
Przedstawiono zastosowane ulepszenia, obe@®auj po pierwsze, etap wphego
przetwarzania obrazu oraz, po drugie, etamckwego przetwarzania i weryfikacji
otrzymanych wynikoéw. Dodatkowo przedstawiono wyniki analizyahmsci obliczeniowej
opracowanej metody oraz wynikiacznego porOéwnania wszystkich opracowanych
algorytmow.

Prag zamykaj wnioski kaxcowe i wykaz cytowanej literatury

Niniejsza rozprawa jest wynikiem kocowym realizacji grantu promotorskiego nr 3 T10C
037 28 (dyscyplina: miernictwo interdyscyplinarne) pod tytuterMetpody detekcji
dyfrakcyjnych linii Kikuchiego na obrazach z mikroskopii elektronowej, ktéry byt
finansowany w okresie 10.05.2005 — 9.02.2007 przez Komitet nBazmkowych oraz
realizowany przez doktoranta w Katedrze Metrologii Wydzidk&otechniki, Automatyki,
Informatyki i Elektroniki Akademii Gorniczo-Hutniczej w Krakowie.

Praca powstata w wyniku wspotpracy KM WEAIE-AGH oraz InstytWNletalurgii i
Inzynierii Materiatowej Polskiej Akademii Nauk w Krakowie. Doktorarttzymat z IMIM-
PAN testowe obrazy mikroskopowe, ktore zostaty zarejestrowane grzemmanuel Bouzy



(LETAM, Universite Paul Verlaine, Metz), oraz program refesgmy stuzacy do detekcji
linii Kikuchiego. Rejestracji obrazéw dokonano przyyciu mikroskopu transmisyjnego
Philips CM 200 pracagego przy napciu 200kV. Problem detekcji linii Kikuchiego na
obrazach oraz warunki eksperymentu zostaty doktorantowi przedstawikereRana doktora
habilitowanego Adama Morawca, pracownika IMIM-PAN w Krakowie.



1. Obrazy dyfrakcyjne typu Kikuchiego w
mikroskopii elektronowej

1.1. Wprowadzenie

Badaphc wiasciwosci ciat statych, stwierdzamyze tylko nieliczne z nich posiadaj
struktug monokrystalicza. W otaczajcym nasswiecie z trudem znajdujemy monokrysztaty.
Jednak, przy odrobinie szgzia, ma@emy je spotk& w przyrodzie. Najogciej beda to
(mono) krysztaty soli kuchennej, np. pochackz z kopalni soli w Wieliczce. Znacznie
rzadziej spotkamy monokrysztat w postaci diamentu wutbrii. Mozemy take spotka
monokrysztaty w laboratoriach badawczych. Jednak jest faktemmonokrysztaty &
naprawd rzadkdcia w naszym otoczeniu.

Z kolei, zdecydowana wksza¢ ciat metalicznych posiada strukgupolikrystaliczr.
Praktycznie kada metaliczna czé lodowki, roweru czy pralki jest polikrysztatem. Rowhie
wiele innych materiatow, takich np. jak skaly, ceramiki czy ¢ee$¢ polimeréw, posiada
budowe polikrystaliczry. Polikrysztat jest konglomeratem wielkiej dlm matych
monokrysztatdbw zwanych krystalitami lub ziarnami (patrz rys. 1.1).

1

f

Rys 1.1. Struktura pollkryszta’fu [Jou 1]

J&li przyjmiemy, ze typowy rozmiar ziarna jestga@u 10 nm, a prébka ma rozmiaedzn 1
cm, to polikrysztat bdzie zawierat miliard ziaren. Obszar p&ospwy pomedzy ziarnami to
granica mgdzyziarnowa, zwana rowniegrania ziaren. Atomy znajdagce se¢ w obszarze
granicy medzyziarnowej charakteryzaljsic znacznie mniejszym stopniem upaakowania
przestrzennego. Z kolei atomy w obszarze krystalitu charaktergkupwysokim stopniem
uporzdkowania.



Sie¢ krystalograficzna (przestrzenny uktad atomow weblar krystalitu) kadego ziarna
ma okrélong orientacg wzgledem przygtego uktadu odniesienia. W przestrzennej orientaciji
sieci krystalograficznych wygbuje na ogét znaczne zmiicowanie ponydzy kolejnymi
krystalitami. Gdyby jednak rozkiad orientacji ziaren byt zupehprzypadkowy, wtedy
powiedzielibymy, ze materiat nie posiada tekstury krystalograficznej. W praktymntacje
przestrzenne ziaren niea szupetnie przypadkowe, ale grupujsic wokét pewnych
charakterystycznych orientacji krystalograficznych, zwanycladskkymi tekstury. Innymi
stowy, nieprzypadkowy rozkiad orientacji ziaren to tekstura krygtafwzna [Rand92]. Ma
ona ogromne znaczenie dla ocenysded&osci materiatu polikrystalicznego. Informuje nas o
tym, jakie orientacje sieci krystalograficznych dominwy prébce. Informacja ta ma
kluczowe znaczenie dla badania oraz przewidywania makroskopowyébiwdgsci probki
materiatu [Schw00, Hump99].

Wspoiczénie tekstug wyznacza si miedzy innymi za pomac metody OM opartej na
dyfrakcji elektronéw. Istnigj zasadniczo dwie odmiany tej metody. Piemvgznich jest
mikroskopowe obrazowanie orientacji ziaren za pamdgfrakcji elektronow wstecznie
rozproszonych EBSD Hlectron Back Scatter Diffractignw mikroskopii skaningowej
[Schw00]. Druga wykorzystuje dyfrakcjelektrondw w mikroskopii transmisyjnej TEM
(Transmition Electron Microscopy[Schw98]. Dz¢ki metodzie OM mealiwe jest midzy
innymi bezpérednie wyznaczenie petnej orientacji (trzytyy) poszczegolnych ziaren,
ilosciowe badanie mikrotekstury.

1.2. Mechanizm powstawania obrazéw dyfrakcyjnych w mikraskopie
skaningowym

Metoda ta zostata pierwotnie opracowana w 1954 roku [Alam54, Oiel], jeldpédro w
latach siedemdziegiych XX wieku zostata po raz pierwszy zastosowana w praktyce do
badania tekstury [Vena73]. Istota tej metody polega naslakie przestrzennej orientacji
poszczegolnych ziaren na podstawie analizy sot@ na obrazie dyfrakcyjnych linii
powstajcych w wyniku rozpraszania waki elektrondw na sieci krystalicznej ziarna
[Wrig91].

1.2.1Powstawanie obrazow dyfrakcyjnych [Oiel]

Na pocatku rozwamy sfee o srodku O i punkcie P na jej powierzchni (rys. 1.4).
Zalézmy, ze ptaszczyzna rzutowania jest styczna do sfery w punkcie Nn€d€P przecina
ptaszczyzn rzutowania w punkcie p, ktory jest obrazem punktu P w rzucie ortogonaliym
kolei odcinek LM jest obrazem ptaszczyzny prostopadtej do odcinka OP.

M

T

L

Rys. 1.2. Rzut ortogonalny [Oiel]
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Zattzmy dalej, ze wypolerowana probka badanego materiatlu jest umieszczonaatkzwn
mikroskopu elektronowego pod stosunkowazydn katem (zwykle 70°) wzgddem whizki
elektronéw (patrz rys. 1.3). Naphie wihzka elektronow jest kierowana na badany punkt
probki. Atomy materiatu rozprasazapadajce na prob& elektrony. Rozproszona gika jest
rzutowana na ptaszczyzny krystalitu we wszystkich kierunkach. Zgaddigalr, falowo-
korpuskularg natug materii, rozproszone elektrony mpdy¢ traktowane jako fala o
okreslonej diugdci, ktéra ulega zjawisku dyfrakcji oraz interferencji. Dhagofali
odpowiadajcej elektronowi zatey od jego energii, ktéra z kolei zaleod wartgci napkcia
przyspieszajcego elektron. Przy typowej waftw napkcia rzdu 20 kV elektronowi

odpowiada fala o dtugai rzedu 0,0062 nm 4 = h/,/ZmOeE). Rozproszone elektrony padlaj

na ptaszczyzny krystalitu (patrz rys. 1.4).

Rdéznica dtugdci drog dla elektronéw padgjych na gsiednie ptaszczyzny wyno2dsirp.
J&ili roznica tych diugéci jest rowna catkowitej wielokrotoi diugasci fali elektronu, to
nastpuje wzmocnienie fal tych elektronéw. Matematycznie opisuje t@pajsta zalenosé:

nA = 2dsin(6) (1.1)

gdzien jest liczla catkowity, 4 jest diugdcia fali elektronu, z& d jest odlegtécia miedzy
sasiednimi ptaszczyznami krystalitu. RGwnanie (1.1) znane jest jako prawo Bragga.

wiazka elektronow
ekran fosforowy

ipasmo Kikuchiego

rozproszone elektrony

Rys. 1.3. Powstawanie obrazéw dyfrakcyjnych [Oiel]

sin@)

Rys. 1.4. Rozproszeniegeki elektrondw na ptaszczyznach krystalitu [Oiel]
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W przypadku, gdy rénica drég nie jest catkowitwielokrotngcia dtugasci fali elektronu,
nastpuje mniejsze lub wksze ttumienie fal tych elektronéw. W rezultacie rozproszona fala
elektronéw przyjmuje w przestrzeni ksztatt dwochzkéav zlaczonych wierzchotkami.

90°0 ekran fosforowy

linia Kikuchiego

Rys. 1.5. Stki dyfrakcyjne [Oiel]

Kat rozwarcia tych stikéw jest stosunkowo dy — dla typowej ditugéci fali elektronu
rzedu 0.0062 nm i odlegkai migdzy kolejnymi ptaszczyznami ¢du 0.233 nm (aluminium)
wynosi on 89° Slady przecicia podstawy stka z ptaszczyzn ekranu mog by¢
obserwowane za pompdosforowego ekranu przymocowanego do czutej kamery. Jest ona
zwykle skierowana poziomo, @ki czemu ekran mie znajdowa si¢ blisko probki.
Umozliwia to obserwag stazkdw w szerokim zakresie atow rozproszenia. Geometria
zachodzcego zjawiska mge by interpretowana za pom@azutu ortogonalnego. W tym
przypadkusrodek sfery O jest punktem, w ktérym ngmije dyfrakcja elektronéw, fosforowy
ekran jest ptaszczyanmzutowania, a punkt styczém N jestsrodkiem uzyskiwanego obrazu z
kamery. Na obrazach uzyskiwanych z kamerylgtelektronow jawa sic jako proste linie.
Od nazwiska swego odkrywcy linie te zwang lmiami Kikuchiego. Obszar porilzy
dwoma réwnolegtymi liniami zwany jest pasmem Kikuchiego. Trzedznaczy, ze scisle
rzecz biogc, obrazem stdka w rzucie ortogonalnym na ptaszczyakranu jest linia krzywa,
jednak na obrazie dyfrakcyjnym na ogét uzyskuje Isiie proste, bowiem dt rozwarcia
stazka jest bliski 90°, a ekran znajduje dialeko od prébki. Im dalej jednak émdka obrazu
tym bardziej hiperboliczny ksztalt me byt zauwaony.

W celu wyznaczenia tekstury danej probki przesuwawsizke elektronow wzdha jej
powierzchni. Poniewa dla kadego kolejnego pofenia whazki elektronéw wzgidem
powierzchni prébki nagpuje rejestracja obrazu, dlatego w celu wyznaczenia tekstabkipr
(rys. 1.9) konieczna jest analiza wielu takich obrazow.

Metoda EBSD pozwala agjm¢ rozdzielczéé przestrzens rzedu 30 nm, zé& katowa
rzedu 0,5°.

1.3. Mechanizm powstawania obrazow w mikroskopie transngyjnym
W przypadku mikroskopii transmisyjnej TEM uzyskuje abrazy dyfrakcyjne Kikuchiego
TKP (Transmision Kikuchi Diffraction Pattejriub obrazy dyfrakcyjne powstate w wyniku

zastosowania zhieej wiazki elektronow CBED Convergent Beam Elektron Diffraction
Pattern [SztwO06a].
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Rys. 1.7. Proces powstawania obrazow TKP [Schw98]

Wiazka elektronéw pada na ciepkvarstwe badanego materiatu. Waka ta ma ksztatt
stazka o regulowanym dcie rozwarcia 2. Jeli kat a jest mniejszy od &a 6y, (0, jest katem
Bragga), uzyskuje siobrazy TKP, z&obrazy CBED powstajw przypadku, gdy & o jest
wigkszy od lita 0, [Fund03]. Przenikage przez cienk warstwe probki elektrony ulegaj
rozproszeniu a naginie dyfrakcji. W efekcie fala elektrondw przyjmuje w przestriesztait
dwoch stakow zlaczonych wierzchotkami (patrz rys. 1.7). Gdy fala elektronowgasekran,
krawedzie podstawy stkdéw tworz na ekranie charakterystyczne linie: linie Kikuchiego
(patrz rys 1.8).

W mikroskopii transmisyjnej metoda OM pozwala na uzyskanie rozdpigi
przestrzennej map orientacji teksturyda 10 nm oraz &owej rzdu 0,5°. Jest to jedyny
sposOb pozwalagy na badanie materiatdw nanokrystalicznych oraz silnie odksztatconych.

Poniewa geometria linii CBED jest taka sama jak linii TKP, dlateg dalszej cgci

pracy w odniesieniu do dyfrakcyjnych linii CBED fakledzie stosowane ok§kenie: linie
Kikuchiego.
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1.3.1Trudnosci zwigzane z przetwarzaniem obrazow mikroskopowych

Powolny rozwoj technik w mikroskopii transmisyjnej wynikaed®y innymi z daych
trudnaci zwiazanych ze skuteczan wiarygodry detekcy linii Kikuchiego w obrazach TKP i
CBED. Najwaniejsze z nich to:

a) znacaca nierownomierng tta niektorych obrazu;

b) wystgpowanie artefaktow, np. w postaci przestony;

c) niektore linie charakteryzaljsic niewielkim kontrastem w stosunku do otoczenia;

d) niektore linie g w rézny sposob widoczne na obrazie — liniazedy jasna lub
ciemna, linia mee by w jednym miejscu jasna, a w drugim ciemna. Podobnie,
maoze by jasna po jednej stronie, a ciemna po drugiej;

e) obrazy mog by¢ znacaco zaszumione;

d) niektore linie charakteryzaj sic znacacym rozmyciem (linia jest stosunkowo
szeroka).

Opracowane w dalszej gxi pracy algorytmy detekcji linii Kikuchiego stasajsie
minimalizowa& wptyw powyzszych cech na jaké uzyskiwanych wynikow.

1.3.2Zastosowania metody OM
Metoda OM jest stosowana w ngatjacych obszarach nauki i techniki:

* analiza tekstur w przenmlg stalowym i aluminiowym w zwku z kontrod jakosci
[Dixo06, Driv96, Hurl03];

* badanie tekstur w przerlg stalowym w celu ulepszenia obrobki powierzchni
[ArchiO4, Hunt02];

» badanie tekstur w zwzku z wigciwosciami elektrycznymi i magnetycznymi [Vand02];

e badanie wplywu granic railzyziarnowych na korogjoraz badanie defektéw sieci
krystalicznej w metalurgii i przendle jadrowym [Schu04];

» jako metoda uzupetlnigga dla tradycyjnych technik, takich jak dyfrakcja promieni
rentgenowskich [BungO00];

* pomiar rozktadu napgen w materiatach [Otho02, Brew02];

* badanie wplywu granic railzyziarnowych na rodzaj i charakteekpie¢ materiatu
[Chen94];

e badanie wplywu tekstury na wigwosci wysokotemperaturowych nadprzewodnikéw
[Drie05];

* badanie struktury materiatow w geologii [Prio99, Piaz05, Prio99];

* mikroskopowe badania tekstury, a w szczeg@nawiazku migdzy mikrotekstug a
mikrostruktug [Piaz04];

* jako metoda uzupeinigga dyfrakcg promieni rentgenowskich w badaniu tekstury w
skali makroskopowej [BungQ0];

* badanie rekrystalizacji w metalach, stopach oraz skatach [Trim00, Heid@04Pia

* badanie cienkich warstw, a w szczegd@bintranzystorow cienkowarstwowych, paii
nieulotnych oraz diod laserowych [Trag02, Naka97];

» identyfikacja faz substancji [Cabu04];

* analiza i przewidywanie wiaiwosci metali, stopdéw, materialbw ceramicznych,
potprzewodnikéw, nadprzewodnikow [Gey02];
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Rys. 1.8. Przyk’fadowobraz z ikrokou transmisyjnego

Na rysunku (1.9) przedstawiono, uzyskany za pamdeM, przykiadows struktue stopu
aluminium b0013 po walcowaniu na zimno do 71 %, obszar osnowy, przekrépmadiu

Rys. 1.9. Przyktadowa struktura materiatu i jego mikrotekstura, a) obszar w jasnym polu,
b) topografia orientacji (obraz zamieszczonyklizuprzejmdci dr. hab. Krzysztofa Sztwiertni
z IMIPN)
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pomiar i analiza takich wéaiwosci jak wielkas¢ ziaren i lokalna tekstura [Rand0O,
Dark03, HumpO1];

pomiar napgzen i analiza gknie¢ [Floe02];

badanie wptywu wysokiej temperatury na cienkie warstwy substancji [Mirp04];
badanie wptywu kidnych orientacji krystalograficznych na proces korozji [Yuan03];
badanie wptywu mikrostruktury na vél@wosci zmeczeniowe stopow [Gopi97];

badanie deformacji plastycznych skat [Basc02].

Wplyw granicy medzyfazowej na wiciwosci materiatow polikrystalicznych
[Sztw06Db]
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2. Metody analizy i przetwarzania obrazow
stosowane w pracy

W niniejszym rozdziale przedstawiono podstawy matematyczne nmtetwarzania
obrazow, stosowanych w&zi eksperymentalnej pracy. W szczegakiskrétowo opisano:

a) transformacje obrazéw: Fouriera, Radona, Hougha, falk@vavelej, ridgelet oraz
curvelet

b) przestrajane filtry kierunkowe,

c) rozne metody odszumiania obrazow.

2.1. Transformacja Fouriera

Dwuwymiarowa transformacja Fouriera jest zdefiniowana e¢pagicym rownaniem
[ZielO5]:

Xorr (k,|) = Mz_l(Nz_lX(m, n) @_jﬁﬂnl Je_jM”mk (2.1)

m=0\ n=0

zas transformacja odwrotna ma posta

— — .21 21
x(mn)= %Ni(ﬁ DMZIXDFT (k.1 )eJMkaeJNnI (2.2)
1=0 k=0

gdziem, n 53 indeksami dyskretnego palenia przestrzennego, natomiéist s3 indeksami
zwigzanych z nimi dyskretnych egtotliwosci (O<m, k€M-1; 0<n, ISN-1). Transformacje te
moga by¢ interpretowane jako sekwencja jednowymiarowych transformacji émaufprostej
lub odwrotnej) wierszy macierzy, po ktorej ngmtje sekwencja transformacji kolumn nowej
macierzy, kdacej wynikiem pierwszej operacji. Dla jednowymiarowej DFT opramow
szybkie algorytmy obliczeniowe [Szab90].

2.2. Transformacja Radona
Transformacja Radona obraf{y, y) jest zdefiniowana nagiujaco [Wikil]:

Rf (6,t) = [ f(x, y)3(xod8) + y in(6) - t)dxdy (2.3)
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gdzie ¢ jest dystrybugj Diraca. Powysze rOwnanie mowize transformacja ta jest catk
obrazu wzdta linii prostej danej rownaniem:

x[codd)+ ylsin(d)-t =0 (2.4)

Prosta ta jest nachylona podtém 6 do osi OY, a jej odlegkd od pocatku uktadu
wspotrzdnych wynost. J&li wyznaczymy transformagjRadona przy ustalonymuéie 6 dla

tO(-tmintmay), gdzietmin Oraztmax Sa tak dobrane, by pokéycaty obszar obrazu, to otrzymamy
projekcg obrazu w kierunka.

f(xy)

(@)
Xy
rzut na ¢ OY

rzutnad OX
Rys. 2.1. Projekcja obrazu na osie OX oraz OY w transformacji Radona [Math1]

k f(xy)

Rys. 2.2. Transformacja Radona obiektu o nieregularnym ksztatcie

Transformacja Radona je&tisle powhzana z transformagjFouriera[Toft96]. Zwiazek
ten wynika z wiéciwosci transformacji Fouriera znanej jakiéourier Slice Theorm a
mowiacej, ze transformacja Fouriera rzutu obrazu rapimonowy jest rowna poziomemu
profilowi dwuwymiarowej transformacji Fouriera tego obrazu. Wiaénta mae by
uogodlniona na dowolny kierunek rzutowania, co przektagaainry cecl tej transformacji,
wedle ktérej jeeli obrazf(x, y) zostanie obrécony o pewienatkd wzgledem osi OX to
transformacja Fouriera tego obrazu zostanie odpowiednio obrécona antekts Innymi
stowy, transformacja Fouriera rzutu obrazu na proschylaia pod lkgtem §+90° do osi OX
przedstawia transformagcjFouriera obrazu wzdhi osi nachylonej pod dtem 6 do osi
radialnej (rys. 2. 2). WiasKoé ta pozwala na szybkie wyznaczenie transformacji Radona za
pomog transformacji Fouriera. W tym celu dla ustalonegtald wyznacza si odwrotry
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transformagj Fouriera z odpowiedniego profilu 2D DFT obrazu (patrz rys. 2.3). Pazival
na zmniejszenie zimnadici obliczeniowej transformaciji Radona z G{o O(Nlog(N)).

\ F(u,v)(f(xay))

Transformacja
Fouriera

A

XV

Rys. 2.3. Fourier Slice Theorm

cyv

2.3. Transformacja Hougha
2.3.1 Podstawy teoretyczne

Transformacja Hougha jest techailktora umaliwia wyodrebnienie z obrazu obiektéw o
okreslonym ksztalcie [Leav93]. Zostata ona opracowana przez Paula Houdl®62 roku
[Houg62, Gonz93]. Poniewa standardowa transformacja Hougha wymaga opisania
poszukiwanych obiektow za pompebioru parametréw, to jestywana do detekcji takich
obiektéw jak: linie proste [Riss89], aigi [Kimm75, Yip92] czy elipsy [Ball81, Yuen89].
Transformacja ta dziata na obrazach binarnych, tj. takich, w ktgiiskl posiada tylko dwie
wartdsci: 1 albo 0. Chocia istnieje uogoélniona transformacja Hougha pozwakajna
detekcg obiektéow o dowolnym ksztalcie, to z uwagi na fake, jest ona bardzo ztona
obliczeniowo, jak rownigz na fakt # w niniejszej pracy poszukiwane knie proste a nie inne
obiekty, nie jest ona stosowna. Napngejsz zalet tej transformacji jest to,zijest ona
stosunkowo odporna na ewentualne zaktocenia, ktore mygghpic na obrazie- szum oraz
przerwy w poszukiwanych obiektach. Poniewaansformacja Hougha stanowi kluczowy
element praktycznie kdej metody do detekgciji linii prostych, péej zostanie przedstawiony
jej szczegobtowy opis.

Istota transformacji Hougha polega na tymka&zda kolejna wart& wejsciowa (punkt na
ptaszczynie) dodaje swoj wkiad do globalnego rozmania (linia na obrazie, ktorej €zria
jest dany punkt). Rozwany pojedynczy punktxy) na ptaszczinie. Przez ten punkt
przechodzi nieskiczenie wiele linii prostych. Kala z tych linii mae by opisana
rownaniem:

y =mx+b (2.5)
gdzie m jest tangensemalka, jaki linia tworzy z dodatnipétosh OX, za& b jest punktem

przececia linii z osh OY. Kazda linie przechodzca przez punkt X, y) mazna przedstawi
jako punkt w przestrzeni parametréwm oraz b. W istocie, dla wszystkich linii
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przechodzcych przez ustalony punkk,(y) istnieje doktadnie jedna wakio b dla danej
wartasci m.

b=y-mx (2.6)

Kazdemu punktowi przestrzenx (y) odpowiada linia w przestrzenin(b), i odwrotnie —
kazdemu punktowi w przestrzermn( b) odpowiada linia w przestrzemn, ().

y y=mx+b

x.y

>

X

Rys. 2.4. Punkt na ptaszémie

bﬂ

b=-mx+y

>

m
Rys. 2.5. Prosta odpowiadgaja pojedynczemu punktowi

Rozwamy teraz dwa punktyp(orazq) w przestrzeni, y), lezace na jednej prostej. W
tym przypadku, kademu punktowi odpowiada jedna linia w przestrzemj k). Linie te
przecinag sie w jednym punkcie, ktéry wyznacza parametry prostej, na jakigjdikselep
oraz q. Uogolniapc powyrsze spostrzenia na wksz ilos¢ wspotliniowych punktow w
przestrzeni X, y), mazna stwierdat, ze kademu z tych punktéw odpowiada linia prosta w
przestrzeni rf, b) i linie te przecing sie w jednym miejscu. Wspokezne tego punktu
okreslaja parametry linii prostej przechogtzj przez wspoétiniowe piksele.

y A b A

Rys. 2.6. Dwa wspotliniowe punkty
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Reprezentacja w przestrzem, (©) posiada jednak zasadmcwad; — dla linii pionowych
parametrym oraz b przyjmup wartas¢ nieskaczory. Dlatego, w przypadku transformacii
Hougha, przyto inm reprezentagj linii prostych. Jest to reprezentacja w przestrzen)(
[Duda72]:

+(y - xtan(g))sin()

o
_ {%29()9)] + ysin(o)

= xcod6d)+ ysin(6)

2.7)

gdziep jest odlegtécia linii prostej od pocatku przygtego uktadu wspotednych, za 6 jest
katem pome¢dzy odcinkiemp, a dodatri potosa OX (patrz rys. 2.7). Reprezentacja ta, w
przeciwigistwie do reprezentacji w przestrzem, ), posiadag¢ zalet, iz parametry orazé
nie przyjmuj wartasci nieskaczonych. W przypadku analizy obrazéw, wspétirze &, y)
punktu (piksela) w rownaniu (2.7} stale, z& p orazfd sa zmiennymi. Dla kadej kolejnej
wartasci kata & wyznacza si ze wzoru (2.7) odpowiadgja mu wartéd¢ p. W rezultacie
kazdemu punktowiX, y) odpowiada w przestrzem, (@) krzywa sinusoidalna. Siena obrazie
znajdup sic dwa lub wecej wspotliniowe piksele, to odpowiadag im krzywe sinusoidalne
przecinag sig w jednym punkcie. Wspoétezine p, ) tego punktu okrdaja parametry linii,
wzdtuz ktérej potazone g wspotiniowe piksele.

A

y

x/cog0) y-xtar(o)

(y-xtan(@))sin(6)

X N

Rys. 2.7. Parametryzacja prostej za pompaiennychy orazf

Transformacja Hougha jest implementowana za pamodziatu cagtej przestrzenig 6)
na zbiér skaczonych komorek, zwanych akumulatorami. W czasie pracy algorytaudy ka
punkt obrazu jest przeksztalcany w dyska#elrzywa sinusoidala w przestrzeni 4, 6).
Wartasci akumulatorow Ieacych wzdti tej krzywej 8 zwiekszane o jeden. deprzez dan
komorke przejdzie wiele krzywych sinusoidalnych, togogiie ona stosunkowo daywartas¢
w porownaniu z sgsiednimi komérkami. W rezultacie, k@dej linii prostej na obrazie
odpowiada lokalne maksimum w przestrzepj €). Polazenie tego maksimum oldla
parametry odpowiadgej mu linii prostej, z& jego wysoké¢ odpowiada diugei linii
prostej.
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Rys. 2.8. Dwa wspotiiniowe punkty i odpowiagt® im krzywe sinusoidalne w przestrzeni
Hougha

Wynikowy algorytm obliczania transformacji Hougha obrazu metmirementowania
akumulatorow przedstawiono w tabeli (2.1).

Tabela 2.1. Algorytm wyznaczania transformacji Hougha metaokrementowania
akumulatorow

* Wyzeruj wszystkie komorki akumulatora
» Dla kazdego piksela o wartai 1 powtorz:
o dla6=0°,...179°

0 wyznacz p = xcod6) + ysin(6)
o Acc(p,0)=Acc(p,0)+1

Na rysunku (2.9) przedstawiono przykiadowy obrazabiy, a na rysunku 2.16 jego
transformagi Hougha. Jak wida transformacja ma s& maksiméw lokalnych,
odpowiadajcych széciu liniom prostym.

Rys. 2.9. Przyktadowy obraz binarny
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Rys. 2.10. Transformacja Hougha obrazu z rys. 2.9.

Oproécz standardowej transformacji Hougha istniéyeniez kilka jej odmian.

Combinatorial Hough Transform (CHT) [Bent90, Illi88]. Transformacja ta w
porownaniu ze standardgwransformagf Hougha pozwala na uzyskaniechszej
rozdzielczéci katowe] oraz radialnej znajdowanych linii, kosztendrjak wekszej
ztozonasci obliczeniowej. Maliwe jest uzyskanie rozdzielcgm mniejszej ni 1
piksel.

Probabilistic Hough Transform(PHT) [Berg91, Gala99]. Transformacja ta opiera Si
na zataeniu,  do skutecznej detekcji linii na obrazie wystarenaliza tylko pewnej
czesci wszystkich pikseli znajdagych sg na nim [Kiry91]. Dlatego iywa ona tylko
czesci pikseli obrazu zrodtowego. § one wybierane losowo z jednakowym
prawdopodobigstwem.

Adaptive Hough Transform(AHT) [llli87, Ecab04]. Istota tej transformacjofega na
dynamicznym dopasowywaniu rozmiaru przestrzepj ). Transformacja ta
rozpoczyna swe dziatanie z maliczba akumulatoréw. Po przetworzeniu pewnej
liczby pikseli nasipuje adaptacyjne zwkszenie liczby akumulatorow w rejonach,
gdzie uzyskano dotychczas najiisze wartéci. Proces ten jest powtarzany iteracyjnie
az do osigniecia predefiniowanej rozdzielcgd. W poréwnaniu do standardowej
transformacji Hougha odmiana ta ma znacznie mraejggymagania dotyeze
zajmowanej pamgci komputera.

Randomized Hough Transform(RHT) [Kalv94]. Istota dziatania tej transformacji
polega na losowym wybieraniu dwéch pikseli z amalianego obrazu, a naghie
wyznaczeniu na ich podstawie punktu w przestrzenid). Odpowiadajca temu
punktowi komoérka akumulatora zostaje gkgizona o 1. Dziatanie transformaciji
konczy st po dokonaniu z goéry okéne] liczby losowa. Istotrs cechy tej
transformacji jest toziz uwagi na losowy charakter wybierania kolejnyein piksel,
wyniki uzyskiwane za jej pomaaie s w petni powtarzalne.
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e Gray-scale Hough Transform (GHT) [L0o95]. W odré@nieniu od pozostatych,
transformacja ta dziata bezpednio na obrazie monochromatycznym a nie na obrazi
binarnym. W tym przypadku komorki akumulatora reztazone w trojwymiarowej
przestrzenig, 9, G), gdzie G jest warfcia przetwarzanego aktualnie piksela.

W niniejszej pracy zbadano skutecghidziatania tych transformacji w kontae detekcji
linii Kikuchiego. Wyniki zostaty przedstawione wzdziale 6.

2.3.2Metody obliczeniowe

Z matematycznego punktu widzenia, proces inkrensgngkumulatorow transformacji
Hougha jest niczym innym jak catkowaniem obrazu wwzdodpowiadagcym im liniom
prostym. Dlatego standardowa transformacja Hougbzerby¢ rozpatrywana jako specjalny
przypadek transformacji Radona, ktorej dziatanideg@m na catkowaniu obrazu wzdtu
pojedynczej linii prostej. Mima wkic ja wyznaczy za pomog transformacji Radona dlata
catkowania w zakresie at-0° dod=180°.

W zaproponowanym w pracy algorytmie 2., opisanymozdziale 5., zmodyfikowano
akumulatorowy algorytm transformacji Hougha, natshiw opracowanym algorytmie 3.,
przedstawionym w rozdziale 6 zyio podejcia bazujcego na FFT.

2.3.3Zastosowania

Transformacja Hougha jest powszechnie stosowardetidkcji linii prostych na obrazach,
w tym réwniez do detekcji linii Kikuchiego [Lass98]. Na ogét spkane w literaturze
zastosowania tej transformacji pctone § z prostym, wsfpnym przetwarzaniem obrazu
zrédtowego, polegagpym najczsciej na detekcji krandzi obiektow oraz prostej binaryzaciji
obrazu monochromatycznego [Fitt98]. W porownanidatychczasowymi zastosowaniami
transformacji Hougha, przedstawione w niniejszegjcgr rozwazania charakteryzalj sie
zastosowaniem znacznie bardziej zooych | zaawansowanych metod gpsiego
przetwarzania obrazurédiowego oraz autorskich metod przetwarzania wynikiatania
transformacji Hougha. Zastosowane w rozprawie praetanie wsfpne obejmuje: korekej
tta obrazu, filtragj filtrami kierunkowymi, selektywne odszumianie, zi8zenie kontrastu za
pomog transformacjicurvelet binaryzac w oparciu o wtéciwosci statystyczne obrazu oraz
operacje morfologiczne na obrazie binarnym. Z kgbezetwarzanie wyniku transformaciji
Hougha obejmuje zaréwno niestosowane gdzie indziejody ekstrakcji maksimow w
przestrzeni transformacji, jak réwniaowe metody weryfikacji uzyskanych wynikow.

2.4. Transformacja falkowa

Istota transformacji falkowe] polega na analiziegrgglu za pomag zbioru funkcji
bazowych, zwanych falkami. Istnagjilwa rodzaje tej transformacijiagta i dyskretna.

2.4.1Ciagta transformacja falkowa
W ciagtej transformacji falkowej CWTQontinuous Wavelet TransfoyrfDaub92] dana
funkcja zostaje przedstawiona za pomasuperpozycji falek. W efekcie uzyskujeg si

rozdzielenie informacji zawartych w jednym kompociemna kilka pasm o #iym zakresie
czestotliwasci, raznej skali czasowej i matej wzajemnej korelacji [B8].
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Niechy(t) oznacza funkejspetniagca warunek:

e
C‘”:L |w|| dt < eo (2.8)
gdzie ((t) jest zdefiniowane nagiujaco:
= [@(t)e dt (2.9)

Aby warunek (2.8) byt spetniony, funkcja(t) musi spetnia warunek zerowej wartoi
sredniej, co w praktyce wymusza jej oscylacyjny aliéer.

Funkcja y(t) zwana jest falk matczyn. Zwiazany z m jest zbiér funkcji — falek
synowskichpowstagcych w wyniku przesugcia i dylatacji w czasie falki matczynej.

w..(0)= |5 4,( j (2.10)

gdzie sOOR,s#0 i jest ono czynnikiem skalagym odpowiadajcym za rozdzielczg
analizy, 7 IR i jest przesurciem w czasie, zéaNspc’)’fczynnikH stwzy zachowaniu takiej

samej energii wszystkich falek niezaie od parametrs. Na og6t przyjmuje si ze s=2,
orazt=k2 gdziej, k sa liczbami naturalnymi.
Ostatecznie gota transformacja falkowa jest zdefiniowana gasgco:

r.s)= ff (t)ﬁw*(%jdt 2.11)

gdzie v (t) jest funkcy sprzzom z funkch w(t). Wartaié y(z,9) jest miag podobigéstwa
aktualnego fragmentu sygndiit) do falki . (t) przy danym potgeniuz oraz rozdzielczei
S.

Funkcjaf(t) maze by odtworzona za pomadransformacji odwrotnej:

_C_t]jy( )40( j - (2.12)

gdzieC, jest sta4 okreslona rownaniem (2.8).

Poniewa parametrami transformacji falkowep potazenie oraz przeskalowanie falki,
dlatego transformacja ta pozwala na uzyskanie nmé@ji o zmianie poszczegoélnych
sktadowych cgstotliwosciowych w czasie.

Najwazniejsze wtasngxi ciagtej transformacji falkowej to [Burr98]:

» Skalowanie

g(t)=if(£j - yg(r,s)=yf(£,§j (2.13)
. NN |
e Zachowanie energii

r 2, 1 %5 2dr ds

_L|f(t)| dt—q[ofw\ i (2.14)
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* Przesunicie
g(t) = f(t=1) = yg(1,9)=y¢(r,s- ) (2.15)

2.4.2 Dyskretna transformacja falkowa

Dyskretna transformacja falkowa DWDiécrete Wavelet TransfopnjMall99] sygnatu
X[n] jest wyznaczana poprzez przefiltrowanie sygnala pgomoa serii kaskadowo
pofaczonych filtrow. Sygnat jest rownoczee filtrowany za pomag filtra
dolnoprzepustoweggK] (zwiazanego z falk matczyn):

k=400
Yow[n] =(x0g)[ A= 3 A H0¢ m K (2.16)
oraz filtra gérnoprzepustowedpn] (zwiazanego z falik synowsk).
k=+00
Yign[n] = (xOR[ = X A 4O - k (2.17)

gdzieg[K] i h[n] oznaczaj odpowiedzi impulsowe odpowiednich filtrow.

W rezultacie otrzymuje sidwa przefiltrowane sygnaty, stanase dekompozyejsygnatu
wejsciowego na sygnat o niskich gstotliwosciachyiow oraz wysokich agstotliwosciachyhigh.
Kolejne wartdci probek sygnatowiew orazynign nazywane swspotczynnikami transformaciji
falkowej. Poniewa ograniczono o potowszeroké¢ pasma cgstotliwosciowego sygnatow,
dlatego zgodnie z twierdzeniem Nyquista [ZielO2]zme z kadego z nich usuwé co drug
problke (rys. 2.11).

gin] —»@M> Wsp6tczynniki aproksymacii
x(n] h[n] —»@M Wspotczynniki detal

Rys. 2.11. Falkowa dekompozycja sygnatu

Dyskretna transformacja falkowa jest na og6t realiana za pomacwielopoziomowe;j
dekompozycji sygnatu

suli='S sletnr 4ol §

k=+o0

dialnl = > s[20n+ QON[ &

k=—00

(2.18)

gdzie g oraz hy sa odpowiednio filtrami dolno i gornoprzepustowymi hym poziomie
dekompozycji. Na tym poziomie sygnat w@pwy s jest dzielony na dwa sygnalsi;, oraz
d+;. Oba te sygnaly posiadagwukrotnie mniejsz liczbg probek w stosunku do sygnatu
wejsciowegos. Sygnats.: stanowi niskoogstotliwosciowa wersg sygnatu wejciowego §
(tzw. aproksymata), Zal.1 — jego reprezentacysokoczstotliwosciowa (tzw. detale). Na
ich podstawie jest mitiwe bezstratne odtworzensg Nastpnie sygnat dolnopasmowsg; ;
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jest powtdrnie poddawany dekompozycjis zygnat goérnopasmowg. ; jest zapisywany na
wyjsciu transformacji (rys. 2.12). Z uwagi na proceskarepozycji diugeéé sygnatu
wejsciowego powinna kyréwna 2, gdzien jest liczty pozioméw dekompozycii.

Y

gln]

il |~ o ()
X[n]=sq hinl —@—> c

Rys. 2.12. Wielopoziomowa dekompozycja sygnatu

S

A
A J

Y

A

4

I poziom 3 poziom 2 poziom 1
0 f/8 fy/4 /2 czestotliwose  fn

Rys. 2.13. Pasmagstotliwasciowe dla kolejnych poziomow dekompozycji

Odwrotna dyskretna transformacja falkowa (syntéizapna jest nagpujaco:

—+00

sal2d= > s[m j0g2ie ]+ Y qne |02+ d

j=—00 j=—

sal2n+1=' s[me JTd2]+ S o] o]0 2]

j=—00 j:—oo

(2.19)

gdzie A[n] oraz g[n] sa odpowiedziami impulsowymi filtra gorno- i dolnogpustowego,
powstatymi przez odwrocenie kolegud wspotczynnikow odpowiednich filtrow analizy.

d, —»@—» Aln] =
X[n]

i 2 ; §

o G | @ (o) an

d p

—sp@—> an] =<‘ SZ:@—» g[n]

L@_. 4n]

Rys. 2.14. Schemat trojpoziomowej syntezy falkeyggjatu

U
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W przypadku sygnatéw dwuwymiarowych (obrazéw) aygar dyskretnej transformacji
falkowej liczony jest w ten sposolie dokonywana jest oddzielnie analiza wierszy oraz
kolumn obrazu:

a) w pierwszym kroku wiersze obrazw,sza pomog ukladéw z rysunku (2.12),

dekomponowane na wspoétczynniki aproksymaciji i detal

b) w drugim kroku kolejne kolumny otrzymanych wériej podobrazéw aproksymacji i

detali @, za pomog tych samych ukladéw 2z rysunku (2.12), ponownie
dekomponowane na wspétczynniki aproksymaciji i detal

Po dekompozycji obraz jest reprezentowany przeergzinacierze wspotczynnikow
falkowych, ktére 4cznie maj tyle samo elementéw, co obraz oryginalny (rys52.%sygnat
aproksymacji (dolnopasmowy LL) oraz trzy sygnalyrrggpasmowe: horyzontalny LH
(szczegdty w kierunku poziomym), wertykalny HL (segoty w kierunku pionowym) oraz
diagonalny HH (szczegoty w kierunku ukym). Przykladowo, pasmo HL powstaje w
wyniku przefiltrowania obrazurédtowego za pomacfiltra gérnoprzepustowego w kierunku
poziomym (oznaczenie H), a ngstie przefiltrowania go za pomoc filtra
dolnoprzepustowego (oznaczenie L) w kierunku pioyrawZ uwagi na proces dekompozycji
diugas¢ sygnatu wejciowego powinna by réwna 2, gdzie n jest liczly poziomoéw
dekompozycji.

Réwnania opisanej povrgj falkowej dekompozycji obrazua siastpujace:

L (ke ky) = Iy:z: o1, - 2k,) [ulxizo_ow o( - 2k OLL( 1y 1) (2.20)
LH (41 (ke Ky ) = ly:z: h(l, - 2k, ) [ulxizo_om o - 2k OLL;( 1y 1) (2.21)
HL 4 (ke ky ) = ly:z: a(1, - 2k, ) mlxizo_om h( = 2ke) OLL( 1y 1) (2.22)
HH 11 (k. Ky ) = zmm h(1, - 2k, ) 3 z: h( = 2ke) OLL( 1.1 ,) (2.23)

W pracy transformacja falkowa jest zastosowana tagie® wsg¢pnego przetwarzania
obrazéw mikroskopowych w celu ich odszumiania.

LL, | HL,
LL, HL, HL,
LH, [ HH,
obraz wejciowy  |[—> — —
LHl HHl LHl HHl

Rys. 2.15. Dekompozycja obrazu na podpasma
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Rys.2.16. Falkowa dekompozycja (analiza) obrazu
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Rys. 2.17. Falkowa synteza obrazu



2.4.3Transformacja ridgelet[Cand98]

Dwuwymiarowa cigta transformacjaridgelet maze by zdefiniowana nasgpujaco:
Wybiera s¢ ciagta funkcje spetniajca warunek: ¢/:R - R

2
[ %di < oo (2.24)
ktOry jest spetniony jdi:

[w(t)dt=0 (2.25)

Ponadto zakladagize:
2
j:%dle (2.26)

Dla kazdego a>0 oraz kadego bR i kazdego HD[O;Zn) zdefiniowana jest funkcja
ridgelet

Gano(¥) :%4’ ¥ cog(0) + %, sir(6) - b 2.27

a

Funkcjay,, ,(x) jest stata wzdik prostejx, cod8) + x, sin(6) = b
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Rys. 2.18. Przyktad funkcji ridgelet

Jeli dana jest catkowalna funkcjéx), to wspoétczynniki transformacjidgelet wyrazone
Sa hastpujaco:

R (ab8)=[Tape( X f( X o> (2.28)

Transformacja odwrotna ma posta

n+oooo d de
f(x)= j I IRf (2 hB)Wape >§a—§ dbA;T (2.29)
-0 0
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Przy statym 6 i zmiennym t dwuwymiarowa transformacjaidgelet maze by
interpretowana jako zastosowanie transformacjioialy do transformacji Radona.

R, (a.h8)=[R1(6, t)w(%j d (2.30)

Przestrzé
transformaciji
2D FFT

1-D transformacja
Fouriera

Przestrzé
transformaciji
Radona

Przestrze
transformaciji
ridgelet

1-D transformacja
falkowa

Rys. 2.19. Zwizek pomidzy transformacjami Radona, Fouriera, ridgelet [(3p0
Szybki algorytm obliczania transformacji ridgelet

Z uwagi na szybki algorytmu, transformagjridgelet oblicza s¢ zazwyczaj za pomac
transformacji Radona, wyznaczanej z wykorzystanisnybkiej transformacji Fouriera.
Najpierw wyznacza gi2D FFT. Nasfpnie dokonuje siinterpolacji widma 2D wzdtu linii
prostych, przechodeych przezrodek dwuwymiarowej przestrzenigstotliwosciowej (rys.
2.20).
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Rys. 2.20. SlatkalnterpoIaCJl
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W dalszej kolejnéci wyznaczana jest jednowymiarowa odwrotna tramsémja Fouriera dla
probek potaonych wzdhd kazdej z interpolowanych linii. Ostatni etap polega na
wyznaczeniu jednowymiarowej transformacji falkoweyzdiuz radialnego wymiaru
transformacji Radona (rys. 2.21).

FFT 2D
obraz —
IFFT 1D
A
_____ pd 11 S
TF 1D
=
X
S ©
o] ()
3 =)
@ °

|

czestotliwose

Rys. 2.21. Schemat dyskretnej transformacji ridffelar03]

Algorytm do szybkiego obliczania transformadgigeletjest atrakcyjny z punktu widzenia
ztozondici obliczeniowej, gdy liczba jego operacji wynosi @{og(n)) dla obrazu o
wymiarachn nan pikseli. Ostatecznie transformaajagelet dla obrazun nan pikseli jest
macierza o wymiarach 8 na .

Transformacjaridgelet jest odwracalna i nienadmiarowa. Stanowi ona optgmn
reprezentagj linii prostych na obrazie. W pracy byla ona zastesna do wyznaczania
transformacjicurvelet

2.4.4Transformacja curvelet[Star02]
Istota tej transformacji polega na dekompozycjiaalorza pomactransformacji falkowej,

a nastpnie analizie kadego podpasma za pomotransformacijiridgelet Takie podejcie
stwarza meliwos¢ analizy obrazu z wykorzystaniem blokow améj wielkaci.

gn —»

Y

wspotczynniki
na poziomie 3

» O[N] » h3n [—»
> o h .. Wspotczynniki na
on A poziomie 2
x[n L ) L
T hn > \évssig+r(]:1zié/nln|k| na

Rys. 2.22. Dekompozycja sygnatu w algorytmie astfikil]
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Algorytm transformacji curvelet wykorzystuje algorytma trous zwany réwnie
stacjonara transformacj falkowa (Stationary Wavelet Transfojmlistota tego algorytmu
polega na tymze nie dokonuje siw nim zmniejszenia estotliwosci probkowania sygnatu
po kadej operacji filtracji (patrz rys. 2.22). Zamiasegb, na kadym poziomie
dekompozycji, same filtryasnadprobkowywane przed dokonaniem filtracji (payz 2.23)

gl % galn]

h{r] % Pyl
Rys. 2.23. Nadprobkowanie filtréw na kolejnych pomch transformacji

wysokie czstotliwosci

/obra; /I TF 2D > [/ 7 7 7 7 7 77
%F1

FFT 2D .
) [T T 7 7
[T 77
- [ < /S /S LS
. [T 7,

IFFT 1D / / /j:4

_____ Kﬁ--—-————-——————— /S / /
AAYS.

Radon

ridgelet

Rys. 2.24. Schemat transformacji curvelet [Star03]
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Tabela 2.2. Algorytm transformacji curvelet [Staf03

a) Wyznacz dwuwymiarowtransformagj falkowa obrazu. Najcgsciej stosuje si
algorytm atrous
b) Bi1=Bmin
c) Dla kazdegoj=1,...J:
* podziel podpasmw; za pomog blokOw o rozmiarzé; i zastosuj
transformagj ridgeletdo kadego bloku
» jesdli j modulo 2=1, tdB;+1=2B;
* W przeciwnym wypadkiB;:1 =B;.

W pracy transformacjaurvelet byta zastosowana na etapie gpstego przetwarzania
obrazuzrodiowego do zwikszania jego kontrastu.

2.5. Odszumianie obrazéw

Obraz cyfrowy jest na 0go6t zapisywany jako macigaztasci odpowiadajcych odcieniom
lub kolorom poszczegdélnych pikseli. W przypadkuaainw TKP/CBED mamy do czynienia
Z obrazami monochromatycznymi, tj. skiaatgimi sk z pikseli, ktére charakteryzuje tylko
jeden parametr ich jasnd¢ (luminancja). Warté& kazdego piksela jest ustalana za pomoc
pomiaru jasnéci Swiatta, dokonywanego zwykle za pomorzetwornika CCD z
odpowiednim uktadem optycznym. W Aiej komérce przetwornika dokonuje; siliczenia
padajcych fotondw w okrdonym odcinku czasu. Gdy jasitozrodia swiatta jest stata,
wtedy liczba fotonéw odbieranych przezzéa komorke przetwornika CCD fluktuuje wokét
pewnej wartéci sredniej. Fluktuacje te przejawiggic na obrazie w postaci szumu zwanego
fotoelektrycznymn(x, y). Posiada on rozktad Poissona, ktéry w graniczipyrypadku jest
aproksymowany rozkiadem Gaussa [Jain89]. Takcww pierwszym przybleniu obraz
uzyskiwany za pomagprzetwornika CCD mina przedstawinastpujaco:

g(x,y)=°(b(X>))y+(Clé XV)ZDP( X ) (2.31)

gdzieb(x, y) jest obrazem weégiowym przetwornikag(x, y) jest obrazem wygiowym, z& vy
jest stad.

Dodatkowo, jeéli przetwornik nie jest dostatecznie dobrze chtogzowtedy w kadej
komorce generowany jest dodatkowy szum termicagy; y). Szum ten posiada rozkiad
Gaussa o warfoi sredniej rownej zero. Ponadto, oryginalny obrix, y) maze by
znieksztatcony przez optykprzetwornikah(x, y). Uwzgkdniajac te czynniki, otrzymuje si
ostatecza posta& rownania opisujcego obraz uzyskiwany z przetwornika [Pita01]:

906 y)= o ((xx Hx ) +( € Cxdx b x WP o Xy 60 @32

gdzie symbok oznacza splot 2D.

34



N

(be) 1/2

fixy) —= h ~ o g

b(x.y)

N
Rys. 2.25. Proces formowania obrazu cyfrowego [Hila

Z matematycznego punktu widzenia, szumzenby modelowany (interpretowany) na
kilka sposobow [Bakh99]:

» Jako bialy lub kolorowy proces stochastyczny. W tgmypadku dla odszumiania
istotna jest znajon$o czstotliwosciowej charakterystyki szumu.

« Jako stacjonarny lub niestacjonarny proces losdWytym przypadku wzna role
odgrywaj fluktuacje w czasie statystycznych wdavosci szumu.

» Jako sekwencja liczb losowych oznych funkcjach rozktadu egtcsci prawdo-
podobigistwa. Tutaj istotna dla odszumianiagrodgrywa znajom& funkcji rozktadu
gestasci prawdopodobigstwa.

Najczsciej spotykan i stosowan miara poziomu szumu na obrazie jest tzw. SNERy(al
Noise Ratip ktéra mae by zdefiniowana nagpujaco:

SNR:@ (2.33)

a(n)

gdzieo(v) oznacza empirycznie wyznaczone odchylenie staiosgv(i). Wielkos¢ o(v) jest
zdefiniowana nagpujaco:

: (2.34)

o={ £ S 005
gdzie
V=13 v) (2.35)

W praktyce na ogét brak jest wiedzy odnie statystycznych wdaiwosci szumu
podlegajcego filtracji. Jednak w pewnych przypadkach zliwee jest dysponowanie
niektérymi parametrami szumu, jak np. waétagsrednia lub wariancja, a w rzadszych
przypadkach rownie funkcja rozktadu gstcsci prawdopodobigstwa szumu. W takiej
sytuacji maliwe jest jeszcze wksze sttumienie szumu, a tym samym pgszenie
wskanika SNR dla przefiltrowanego sygnatu.

Istniep dwa zasadnicze podeja do odszumiania obrazéw: filtracje w dziedzinie
przestrzeni oraz filtracje w dziedzinie wspotczyaw transformacji obrazu. kdy z tych
typéw posiada liniowi nieliniowa odmiare.
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2.5.1Liniowa filtracja w dziedzinie przestrzeni

Najczsciej] spotykanym przyktadem tego typu filtracji jd8tr usredniapcy. Istota jego
dziatania polega na zapbwaniu kadego piksela obrazu wasta sredni z otaczajcych go
pikseli, rozmieszczonych na ogét w kwadratowym eRi[Plat0Q].

y(m,n): i ZN:x(m—i,n—j)HN(i,j) (2.36)

=M j=-N

gdziew(i, j) oznacza odpowiednio zaprojektowanajcz:sciej dolnoprzepustogvodpowied
impulsow filtra. Jezeli w(i, j) = 1, filtr ten jest optymalny dla szumu gaussaegk w sensie
minimalizacji bkdu sredniokwadratowego [Motw04]. W tym przypadku szuestjNM-
krotnie tlumiony [Jain89]. Filtry éredniajce maj tendengj do zbytniego rozmywania
krawedzi oraz innych drobnych obiektow na obrazie.

Innym przyktadem filtracji obrazéw w dziedzinie pstrzeni jest liniowa filtracja Wienera
[Lim90]. Metoda ta wymaga znajorsm wariancji v filtrowanego szumu. Daje ona dobre
rezultaty tylko wtedy, gdy obraz jest gtadki, tjienzawiera zbyt diej liczby ostrych
krawedzi. Istota filtracji Wienera polega na estymacjkdlnej wartdci sredniej i warianciji
wokot kazdego piksela. Warto srednia jest wyrzona wzorem:

1
=— S Alx, (2.37)
M= X’ym( y)
zas wariancja wzorem:
1
o?=—> A*(xy)- u? 2.38
Y % (xy)-u (2.38)

gdziey jest gasiedztwem piksel#(x,y), szeroké¢ sasiedztwa wynosN, z& jego wysokec
M. Warta¢ przefiltrowanego piksela dana jest rasijaco:

B(x.y)= i+ T (A y)-4) @39

gdziev jest wariang szumu i jest parametrem metody.

2.5.2 Nieliniowa filtracja w dziedzinie przestrzeni

W tym przypadku filtracja jest dokonywana bez proldentyfikacji wiaciwosci
statystycznych szumu. Istota tej] metody polegaakaianiu filtracji dolnoprzepustowej przy
zalazeniu, ze szum znajduje siw obszarze wiszych czstotliwosci. Jednym z przyktadow
tego typu filtracji jest filtracja medianowa: wagéoprzefiltrowanego piksela jest median
wartasci sasiadupcych z nim pikseli rozmieszczonych w okiiéMari91]:

Y(m,n) = mediangX (m-k,n-1),(k,1)OW} (2.40)

gdzieX(m, n) orazY(m, n) s3 odpowiednio: obrazem w&jiowym i wyjsciowym.

Okno W ma na og6t ksztatt kwadratu.slidiczba pikseli w oknie jest parzysta, to jako
mediar przyjmuje s¢ wartas¢ sredni z dwochsrodkowych pikseli.

Oprécz standardowej filtracji medianowej istaiepwniez jej odmiany, jak np. wena
mediana [Brow84, Yang95] camikczona(relaxed mediana [Hanz99].

36



2.5.3Metoda pochodnych castkowych [Lysa03]

Innym, bardziej zieonym, przyktadem filtracji nieliniowej w dziedzinigrzestrzeni jest
metoda pochodnych gatkowych PDE Partial Differential Equatioi.

Zaltzmy, ze obraz zrédlowy u(x, y) jest zaszumiony szumem addytywnym
Uo(X,Y)=u(x,y)+7(x,y), gdzie &y)Q. Szum w obrazie nie by rozpatrywany jako szybkie
oscylacje sygnalu w olloie matego obszaru obrazu. Zatiy, ze poziom szumu jest w
przyblizeniu znany.

Ju=ug] =, (u=u,)dxdy= o (2.41)

Ogolnie problem odszumiania o by przedstawiony jako zagadnienie minimalizaciji
funkcjonatuR(u) bedacego miag oscylacji sygnatu, przy warunku (2.41) [Rudi92 a@a0b]:

{min R(u)

przywarunku (241 (2.42)
Najczsciej stosuje si funkcjonat postaci:
R()= [, (] +]u,, Jixdy (2.43)
. _0%u 9%
gdZ|e u,, = W , uyy = W .
Metoda poszukiwania minimuiR(u) polega na zastosowaniu funkcjonatu Lagrange’a:
A 2.44
L(u,)l):J'Q qux|+‘uw‘)dxdy+EEﬁ[Q (u-u,)?dxdy- 02) (2.44)
Rozwizanie optymalne otrzymujecsilla:
a—L——I u U, dxdy——a =0 (2.45)
a_L—'[ YU 1 29 xdy+ A Ej u —u, )dxdy (2.46)
ou | ‘ yy‘

u bedace rozwhzaniem powyszych rOéwna spetnia nagpujace nieliniowe réwnanie

rozniczkowe:
uxx Uyy _ —
. H Tb=e 247
XX yy yy
Rozwiazanie réwnania (2.47) dla t>0 orag ¥)[IQ ma posté&:
. (UJ _[h] _atfu-u,) (2.48)
|uxx| ‘uyy‘ vy

1= = J[ 2 fu-u,)  + [QU_UO)W}dXdy (2.49)

U Jug|
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W przypadku obrazéw dyskretnych, wspétime kolejnych pikseli g umieszczone na
prostokitnej siatce:

X = iAX i=01...1
y = jly j=01...3 (2.50)

gdziel orazJ s wymiarami obrazu, zaAx oraz Ay sa odlegtgciami pomegdzy kolejnymi
pikselami, odpowiednio w kierunku poziomym i pionow. Na ogét przyjmuje gj ze Ax=1
orazAy=1. W tym przypadku rozwzania rowna (2.48 oraz 2.49) przyjmajpost& réwnai
roznicowych:

U= _Athx(ae(ul ) [ D(Ul ))_AtDyy(lBe(ul ) [ Dyy(ul ))_At/]l (ul - uo) (2.51)
A= _%g[(ae(ul)mxx(ul ))EDxx(uI _UO)_(ﬁe(uI)EDyy(ul ))[Dyy(ul _Uo)]AXAy (2.52)

gdzieuo jest obrazem pogkowym,
D_(u(x y))= u(x-1y)-2(u(x, y)+u(x+1y)

_ulx y=1)-21u(x,y)+u(x, y+1)
Dyy (U(X' y)) - Y (Ay zy Y !
1 1

ae=|DXX(u(x,y))|+e’ © Dy (u(xy) +e’

a statae=10"" i zapobiega dzieleniu przez zero.
2.5.4 Filtracja przestrzenno-czgstotliwosciowa

Filtracja przestrzenno-ggtotliwosciowa polega na podzieleniu obrazu na kwadratowe
bloki (na og6t o wymiarach 8x8 pikseli), a ngstie wyznaczeniu 2D DFT dla kdego z
nich. Tlumienie szumu jest uzyskiwane za posndittra, ktdéry zeruje wspotczynniki
transformacji odpowiadage wyszym czstotliwosciom. Nasgpnie, dla zmodyfikowanych
wspotczynnikéw jest liczona transformacja odwrotheetoda ta jest ztana obliczeniowo
oraz mae powodowé powstawanie znieksztalc€artefaktow) na przefiltrowanym obrazie.

2.5.5Filtracja w dziedzinie wspotczynnikow transformacji falkowej
Filtracja za pomagtransformacji falkowej mge by podzielona na linioworaz nieliniova.
2.5.5.1 Filtracja liniowa
W tym przypadku filtracja polega na zastosowamniiolivego filtra Wienera w przestrzeni
transformacji falkowej [Stre00]. Ten rodzaj filtjadaje najbardziej optymalne wyniki, gdy

szum ma rozklad Gaussa, sz&ryterium jej jakdci stanowi wielk@¢ biedu srednio-
kwadratowego [Choi98].
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2.5.5.2 Filtracja nieliniowa

Jest to najogciej spotykana odmiana filtracji za pomodransformacji falkowej.
Wykorzystuje ona ¢ wihasciwos¢ transformacji falkowej, ze znaczna ¢#&¢ energii
uzytecznego sygnatu zawieragsiv niewielkiej ilosci wspotczynnikdw oraz fakt,zi szum
bialy na obrazie jest odwzorowywany na szum bialy dgiedzinie wspoétczynnikéw
transformacji falkowej (szum jest rownomiernie zny na wszystkie wspoétczynniki)
[Dono95a)]. Tak wic energia #ytecznego sygnatu zostaje zawarta w kilku wspotoigach,
zas energia szumu — nie. W efekcie wspotczynniki tfamsacji odpowiadajce sygnatowi
uzytecznemu maj znacznie wiksze wartéci niz wspoétczynniki odpowiadage szumowi.
Dlatego metoda ta jest oparta o zaloie, ze sygnat uyteczny mana odr@ni¢ od szumu
jedynie na podstawie wadm wspotczynnikow transformaciji falkowej. W tym ocel
najczsciej stosuje s mickkie lub twarde progowaniespft or Hard Thresholding Operator
twardego progowania ma ngstijaca post#:

X dla|X|= y
0 d|a|X| <y

(2.53)

HT(X,V)={

gdzie X jest wartdcia wejsciowa, za& vy jest wartdcia progu. Natomiast operator
migkkiego progowania dany jest ngstijaco [Star99]:

[sor(X)d{x|-y)  dia|X|zy (2.54)
ST(X,y)=
0 dla|X| <y
W wyniku progowania wspétczynniki transformacji @mosciach poniej przygtego progu
zostaj wyzerowane (twarde progowanie) lub zngmzzmniejszone (nakkie progowanie).

Ostatecznie algorytm odszumiania za pogadcansformacji falkowej ma posia
przedstawioa w tabeli (2.3) [Dono94]:

Tabela 2.3. Odszumianie za poma@nsformacji falkowej

1. oblicz transformagj falkowa zaszumianego sygnatu; w wyniku uzyskuje |si
wspotczynniki aproksymacg; x, oraz detald, g

2. dokonaj progowania wspoétczynnikbw detali za pomdwardego lub mikkiego
progowania (2.53, 2.54);

3. oblicz odwrotn transformagj falkowa na podstawie wspétczynnikéw aproksymacji
oraz zmodyfikowanych wspotczynnikéw detali.

Chocia twarde progowanie nie lepiej ttumé szum ni migkkie, to jednak progowanie
migkkie rzadziej powoduje powstawanie na przefiltrowanobrazie artefaktow. Ponadto
twarde progowanie nie me by wykorzystane we wszystkich algorytmach odszumiania
[Jans01].

Opracowano rine metody automatycznego wyznaczania progu, n&iacy

* nieadaptacyjna metoda VISUShrink [Dono94, Dono95ajarté¢ progu zaley od

liczby pikseli na obrazie;

* metody adaptacyjne: SUREShrink [Dono95b], Bayest&HChan00a], CrossValidation

[Jans99, Naso096], filtracja Wienera w dziedziniansformacji falkowej [Star94,
Port01].
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Zalozenie, ¥ mazna rozré@ni¢ sygnat od szumu jedynie na podstawie wamito
wspotczynnikéw transformaciji falkowej, nie jest spene, gdy energia szumu jesteksza
od energii sygnatu. W takim przypadku naldrat pod uwag przestrzenny rozktad wasda
wspotczynnikdéw. Wspétczynniki odpowiadap wytecznemu sygnatowi rozkladapie na
ogot wzdha linii o okreslonym ksztalcie (np. linie proste lub krzywe),s 2aspotczynniki
odpowiadajce szumowi g na ogoét roztaone rGwnomiernie.

Oprocz prostego progowania wspotczynnikow transémjmfalkowej, zastosowano w
niniejszej pracy udoskonalgn metod filtracji za pomog transformacji falkowej
(Neighshrink. W celu optymalnego doboru wastd progu wykorzystuje ona wspoétczynniki
transformacji gssiadujce z biegacym wspoétczynnikiem. Metodsdeighshrinkdziata w sposéb
nastpujacy [Chen04]: Niechd;x oznacza bigcy wspotczynnik, z&aBjx jest oknem wokot
wspotczynniked;:

s?, = %:di?l (2.55)
i1 )0B),

Wspoiczynnikd, « jest modyfikowany zgodnie z naptijaca zaleznoscia:
~ 2 2 (2.56)
d,=d, [El_ k [o° og(n J

gdzie, ¢ jest wariang szumu,n jest liczly pikseli w oknie, z& znak ,+” oznaczaze
zachowane zostgjjedynie dodatnie warfci wyrazenia w nawiasie, Zaujemnym zostaje
przyporadkowana wart& 0. Parametk jest dobierany daviadczalnie.

2.6. Filtracja za pomoca przestrajanych filtrow kierunkowych

Zatozmy, ze zadaniem jest detekcja pewnych wzorcéw na obfégig) [Free91]. Wzorce
te mog wyskpowa w dowolnym miejscu obrazu oraz posiadiowolm orientacg (rys.
2.26). Wzorcami tymi mag by¢ np. kravwedzie obiektéw lub linie proste na obrazie. Ich
detekcji ma@na dokoné za pomog tzw. filtrow kierunkowych, tj. filtrow, ktére wznaniaj
cechy obrazu posiadge orientag zgodra z orientacgy filtra. Procedura detekcjichzie
poleg& na wyliczeniu w kadym punkcie obrazu jego splotu z przestymi i obréconymi
wersjami wzorcdo(X, y)=h(-x, -y). Duza wartg¢ splotu oznacza obecftowzorca w danym

miejscu obrazu.
(a) ®)

Rys. 2.26. Przyktadowe wzorce oraz odpowiatkajm filtry [Jaco04]

40



Matematycznie operagje mazna zapisé nastpujaco [Jaco04]:

6°(x)= argmgax(f (x)Oh(rR ,x))
r(x) = f (x)Oh(R )

gdzier” jest wartécia splotu w punkciex=(x, y), z& ¢ jest orientagj wzorca. Macier®Ry

jest macierz rotacji:
R. = cod0) sin(6)
7| -sin(g) cod6)

Jednak bezpoednie stosowanie rowna(2.57, 2.58) jest niepraktyczne z uwagi na
koniecznd¢ implementacji diej liczby filtréw (im mniejsza kwantyzacjaata, tym weksza
liczba filtréw). Dlatego w celu zmniejszenia zémasci obliczeniowej stosuje sispecjala
odmiarg wzorcow, zwan przestrajanymi filtrami kierunkowymi. Filtr taki oae by bardzo
efektywnie obracany za pompdiniowej kombinacji kilku filtrow skiadowych. W iy
przypadku wzorce majposta:

h(xy)= iiak. o a—lg( y) (2.59)

k=1 i=0

(2.57)

(2.58)

gdzieg(x, y) jest dowoln izotropowy funkcija okna.

Jako funkag g(x, y) najczsciej stosuje si funkcje Gaussa. Filtr postaci (2.59) jest
nazywany detektorerM-tego rzdu i jest on sterowalny, to znaczy splot sygnigk,y) z
dowolnie obrocoa wersh filtra h(x, y) moze by wyrazony nastpujaco:

Mk

F(x)ON(RX) =223 b (6)fii(x) (2.60)

k=1 i=0

gdzie funkcjdi (X, y) sa przefiltrowanymi wersjami sygnafix, y). Funkcjefy i(x, y) oblicza

si¢ hastpujaco:
_ ak—i ai
)= o) 2 2ot 2

gk‘i\(X’Y)

Wagi by i(0), zalezne od orientacii filtra, wyrgone g nastpujaco:

S0, 3 [ rator s ee

I,madS(k,j,i)
gdzieS(k, j, i) jest zbiorem HK, j, i)={l,m|0<d <=k-i;0<=m<=i;k-(I-m)=j}.

Graficzna reprezentacja rowné2.60 oraz 2.61) zostata przedstawiona na ryg)2.2

Gdy znane $ wartasci fii(x, y), wtedy splotf(x)*h(Rg) moze by bardzo szybko
wyznaczony poprzez warg sume wspotczynnikow, bdaca trygonometrycznym
wielomianem zmienng.

W niniejszej pracy przestrajane filtry kierunkoweyhb wykorzystane na etapie
poszukiwania ewentualnych brakaych linii do filtracji kierunkowej obrazu.
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f(x)

bvm (6)

Rys. 2.27. Schemat filtracji za pomquzestrajanego filtra kierunkowego [Jaco04]

2.7. Podsumowanie

Wszystkie opisane w niniejszym rozdziale metody analizy itwereania obrazow
wykorzystano w agci eksperymentalnej pracy, megj na celu detekgjlinii Kikuchiego w
obrazach mikroskopowych struktur krystalicznych. W szélregci wykorzystano:

1) w metodzie opisanej w rozdziale 5., transforradtpugha do detekc;ji linii,

2) transformagj Radona, w szybkiej metodzie wyznaczania transformacji hkimug
zastosowanej w rozdziale 6.,

3) transformagj falkowa do odszumiania obrazéw (rozdz. 6),

4) transformagj ridgeleti curveletdo zwkkszania kontrastu obrazu (rozdz. 6),

5) filtry kierunkowe do filtracji obrazu (rozdz. 6).
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3. Metody klasyfikacji stosowane w pracy

W niniejszym rozdziale przedstawiono klasyfikatory stosowamzesci eksperymentalnej
pracy. Jeeli zatarymy, ze sygnaly wejciowe przynalea do kilku klas, to w odpowiedzi na
sygnat wejciowy klasyfikator powinien wskazaklas;, do ktérej ten sygnat nale. Istota
dziatania klasyfikatora roz#diajacego trzy klasy pokazana jest na rysunku (3.1). Ogdlnie
metody klasyfikacji ména podziek na dwie grupy: klasyfikacja nienadzorowana
(unsupervisedoraz nadzorowana(pervisel

Numer klasy

Dane wejciowe

A=>H{A U O} &=

N = O

Rys. 3.1. Przyktad klasyfikaciji

3.1. Algorytmy nienadzorowane

Klasyfikacja nienadzorowana, zwana rownigrupowaniem dlustering, polega na
podziale grupy danych przy zaemiu, ze nic nie wiemy o ich strukturze. W wyniku
klasyfikacji kazda z utworzonych grup zawiera elementy, ktére posiamagsione wiasnéci
charakterystyczne dla danej grupy. Grupowanie jest dokame na podstawie pewnego
kryterium, ktorym na ogot jest funkcja podlegima minimalizacji. Przyktadami algorytmow
nienadzorowanych magyy¢: algorytmk-srednich, algorytm rozmytyck-srednich, algorytm
Gustafsona-Kessla.

3.1.1. Algorytm k-srednich

Celem algorytmu jest przypisanie do odpowiednich grups(ida) M n-wymiarowych
wektorow danych przy jak najmniejszyénednim bkdzie. Kady klaster ma swofrodek
(centroid) okrélony przez wektow;. Istota dziatania tej metody jest minimalizagjgedniego
btedu, obliczanego nagiujaco:

K
DZZEZZdZ(Xj,Vi) (31)
Kizjma
gdzie A jest zbiorem danych nealgcych do i-tego klastra, Zav; jest jego srodkiem.
Wyrazenie dz(xj ,vi):Hx]. —viH2 jest wybran miar odlegidci pomidzy kolejry dary a
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srodkiem i-tego klastra. Minimalizacja &dlu D jest dokonywana za pompalgorytmu
przedstawionego w tabeli (3.1). Algorytm ten dokonujegprstgo podziatu danych na z gory
ustalon liczbe klas, a nagpnie podziat ten jest iteracyjnie poprawiany poprzez przengsze
niektérych danych do innych klas, tak aby uzyskenimalra wartas¢ biedu D.

Tabela 3.1. Algorytm krednich [Blas1]

1)Dla danego zbioru danycX wybierz liczlez klastrow 1<<N. Zainicjalizuj losowo
potoazeniesrodkow Klastrow. Ustal maksymalnyalohDax
2)Powtarzajdlal=1,2,...
a) Wyznacz odlegheci: D2 = (x, -v,) (x -v,), 1<i<c, 1<ks< N
b) PodzielM wektoréw danych na grup. Wektotx; (j D[lM]) jest przypisywany dotej
grupy wtedy i tylko wtedy, gdy zachodzi nieréwinod(x;,v,)<d(x;,v,) dla

wszystkichvg réznych odv;.
N:

2 X
c) Wyznacz potaenie érodkéw dla kadej z grup. v = k:|1\| , X, OA, gdzieN; jest

liczba danych przypisanych do klastha
d) dopoki @ >D__

m

3.1.2 Algorytm rozmytych k-§rednich

W algorytmie rozmytychk-srednich {uzzy c-meanspojedyncza dana me nalee¢ do
dwaoch lub wecej klastrow. Maliwe jest to dz¢ki temu,ze przynalenos¢ do danego klastra
jest wyraona przez dowoklnliczbe z przedziatu [0;1], gdzie O odpowiada catkowityakor
przynalenosci, za& 1 odpowiada catkowita przynat@os¢ do klastra. Algorytm jest oparty na
minimalizacji nastpujacej funkcji celu:

N C 2
Jm=ZZuirj“Hxi —ij 1< m<oo (3.2)
i=1j=1
gdziem jest dodatnij liczba wigksz od 1, za u; jest stopniem przynataocsci wektorax; do
klastra j. Wektor x; zawierai-ty pomiar, za v; jest srodkiem j-tego klastra. Algorytm
dokonuje iteracyjnej optymalizacji funkcji celu, ki@alniapc przy kadej iteracji srodki
klastrowv; oraz stopnie przynataoici uj. Wielkaosci te oblicza si nastpujaco:

N m
1 uij D(i
1

_ _i=
Uj = ’ Vi = N

2
gflovlp 24
1=
=10

Algorytm koaczy dziatanie, gd)HU ) - U("l)H < ¢, gdziee jest liczly z przedziatu [0;1]k jest

kolejma iterach, z& U jest maciergz wspotczynnikowu;. Caty algorytm jest przedstawiony w
tabeli 3.2.

(3.3)
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Tabela 3.2. Algorytm rozmytychstednich [Bezd81]

1.Dla danego zbioru danycK, wybierz liczle klastrow 1<<N, wyktadnik waacy m>1,
warunek zakaczenias>0 oraz macierA. Losowo inicjuj macierz podzialu®©.
2.Powtarzajdlal=0,1,...

a) wyznaczsrodki klastréwvi(') :":1N—, l<i<c
> ()
ik
k=1
b) wyznacz odleghéci D2, =(x, - v, )" A(x, -v,), 1<i<c, 1<sk<N
c) uaktualnij macierz podziatu) = ! ~
ijl(DikA/D]kA)m_l

3.dopoki HU(') - U("l)H <e

3.1.3Algorytm Gustafsona-Kessla

Algorytm Gustafsona-Kessla stanowi rozszerzenieorgtgiu rozmytych k-srednich.
Modyfikacja polega na zastosowaniu adaptacyjnejnyavdlegtéci w celu detekcji klastréw
o raznych ksztaltach w jednym zbiorze danychz#é klaster ma swajnorny zawierajca
macierzA,. Norma ta obliczana jest nggtijaco:

diEAi(Xi7Vj):(Xi_vj)T Dl‘i[dxi_vj) (3.4)

Macierze Ai sa macierzami optymalizacyjnymi, d&i czemu maliwe jest dostosowanie
normy do lokalnej struktury topologicznej danych.
W przypadku algorytmu Gustafsona-Kessla funkcja osh posté

N C
Jn =2 uldz, (xi,vj) 1< m< oo (3.5)

i=1 j=1
Funkcja ta nie mae by bezpdrednio zminimalizowana wzgllem macierzyA;, poniewa
jest wzgkdem niej liniowa. To zZaoznaczaze J, maze by zminimalizowana tylko przez
uczynienie macierzyA; w jak najmniejszym stopniu dodatnio o#lmna. Aby to uzyska,
macierz ta musi dy w jakis sposob ograniczona, co najézej uzyskuje si przez
ograniczenie jej wyznacznika. Zmianom maciefgyprzy statym wyznaczniku odpowiada
optymalizacja ksztaltu klastra przy jego stategtdsii:

Al=p 5 >0 (3.6)

gdziep; jest ustalone dla kdego klastra. Stosag metod mnaznikOw Lagrange’a uzyskuje
Sie:

A= [pi de1(Fi )]% F* (3.7)

gdzieF; jest macierz kowariancji dla-tego klastra. Macierz ta wyznaczana jestqpagico:
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(Ui )m (k= vi) (% = vy )T

1 . (3.8)

2 (uik)m

k=1
Tabela 3.3. Algorytm Gustafsona-Kessla [Babus02]

Mz

Fi:k

1.Dla danego zbioru danycK wybierz liczlz klastrow 1<<N, wyktadnik waacy m>1,
warunek zakaczenias>0 oraz macierA. Losowo inicjuj macierz podziatu®©.

2.Powtarzajdlal =1, 2, 3, ... :

% (ui(ll_ ))mxk

a) Wyznaczsrodki klastrow,, () = kel 1<i<c (3.9)
(1-1)\"
kZ::l(ulk )
b) Wyznacz macierze kowariancji dla klastrow
N 1 \m T
B )
R =k N — , lsi<c (3.10)
|_

Z(ui(k ))

k=1
Dodaj przeskalowanmacierz identyczri@iowa:

1
R :=(1-y)R +y(R)n| (3.11)

Wyznacz wartéci wlasnet; oraz wektory wtasng;,
znajd Ji max= mimij oraz zbior
j
Al max :% Oj dlaktérych@zs (3.12)
j
Odtwoérz maciers;:
. -1
Fo=[ia.--0pn |diag(N 1N )& 2y | (3.13)
c) Wyznacz odlegii
T 1

dica, (Xi: Vi) :(Xk _Vi(l)) {(Pi det(F;))n R l}(xk _Vi(l)) (3.14)
d) uaktualnij macierz podzia&Hi(ll) _ 1 _1<izcisk< N (3.15)

c [ iy (X vi) ™
izﬂ(djk(xk’VJ)J

3.dopoki HU(') - U("l)H <e

46




3.2. Algorytmy nadzorowane

Z klasyfikachp nadzorowas, lub inaczej analiz dyskryminacyjm mamy do czynienia
wtedy, gdy znana jest struktura danych, tj. wteggy dysponujemy chitby czsciowa
charakterystyk klas, z ktorych pochodz obiekty. Istota dziatania algorytméw
nadzorowanych polega na uczenig 8 oparciu o zbiér uegy. Nauczony klasyfikator
dokonuje klasyfikacji nowych danych na podstawiedzy zdobytej w procesie uczenia.
Przyktadami tych algorytméw magby¢: algorytm k-najblizszych gsiadéw, algorytm
rozmytych k-najblizszych gsiadéw, algorytm MMD Mean Minimum Distange metoda
wektorow nénych oraz sieci neuronowe.

3.2.1 Algorytm k-najblizszych gsiadoéw

W tabeli (3.4) przedstawiono algorytm najsliego ssiada. Rénica pomedzy
algorytmem najbliszego ssiada, a algorytmeiknajblizszych gsiadéw polega na tyme do
grupy dohczamy nie tylko najbliszego ssiada rozpatrywanego elementu, lecz jdgo
sasiadow. Zalet tego algorytmu w porownaniu z algorytmem négtego ssiada § dobre
wyniki uzyskiwane dla grup o nierbwnomiernym rozkige g:stosci.

Tabela 3.4. Algorytm najhszego gsiada [Polil]

1) Przyjmij wartg¢ progows.
2) Oblicz odlegtdci kolejnych elementow od ich najidizych gsiadow.

3) Polhcz w jedn grupe elementy, ktorych odlegié jest mniejsza od ustalonej waito
progowej.

3.2.2 Algorytm rozmytych k-najbli zszych gsiadow

Algorytm rozmytych k-najblizszych gsiadéw nalgy do grupy niehierarchicznych
algorytmow klasyfikacji [Polil]. Jego istptjest pocztkowy losowy wybor potéenia
srodkéw grup. Po obliczeniu funkcji przynatexci kazdego z punktéw do wszystkich grup,
w kolejnych iteracjach funkcje t@ &azdorazowo przeliczane. Takie pgsbwanie powoduje,
ze srodki grup ,wedruja” do swoich prawidtowych potan. Srodki poszczegolnych grup
organizuacych przestrzieobliczane g wedtug zalenosci:

)y P("q | X; )bl(j

o1

et

gdzieP(a), | x j) oznacza prawdopodohigtwo warunkowe przynataosci j-go elementu do

tej grupy, natomiasb jest parametrem, ktérego wasitomusi by rézna od 1 (najogciej
przyjmuje sg, ze b jest rowne 2). Funkcja przynateoici jest normalizowana nagtujaco:

—

M= (3.16)

C
P(cq |5j)=1, gdzie j=1,..,r (3.17)
=1
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Przynalenos¢ elementu do kalej z grupP(a)I |1<j) obliczana jest w nagiujacy sposob:
P 1x) === (3.18)

2
gdzie dij2 :ng _HiH jest odlegtécia punktuy; od srodka grupyui, natomiast jest para-
metrem, ktérego wargé musi by rézna od 1 (najagciej przyjmuje st, ze b jest rowne 2).

Tabela 3.5. Algorytm rozmytych k-najislzych gsiadow[Polil]

1. Inicjalizacja:
a) wyznacz losowo potaniesrodkow poszukiwanych grup,

b) dla kazdego elementu oblicz wasm funkcji przynaleénosci do wszystkich grup.
Oblicz odlegtdci punktow odsrodkow grup.
ObliczP( | x, ).

Ponownie obliczrodki grupg; .

Jezeli:

a) brak zmian wy orazP(w | x; ), ZWrG g1 ..., u_,

—cC

ar N

b) w przeciwnym wypadku wibdo punktu 2.

Poza klasycznym algorytmem iteracyjnym wykorzygtyim zbiory rozmyte, mdiwa jest
taka adaptacja niektérych algorytméw opartych n#@rabh klasycznych, aby dziataty
skutecznie w oparciu o zbiory przy@ine. Maliwe jest take opracowanie algorytmow
grupowania dczacych w sobie wicej niz jeden z klasycznych algorytméw. Przyktadem
takiego algorytmu grupowania opartego na zbioratdsykznych, ktory tatwo daje esi
zaadoptowg, jest algorytm najbkszego ssiada.

3.2.3Algorytm MMD

Algorytm MMD jest w swej istocie bardzo podobny dlgorytmu najbliszego ssiada, z
ta roznica, ze nie jest on opisany jako algorytm bazyjna teorii grafow.

Tabela 3.6. Algorytm MMD [Koon76]

1. Oblicz odlegtéci pomikdzy najblizszymi sisiadami.

2. Wyznacz wartéc sredniejdmeanWyznaczonych odlegioi.

3. Usw szum, czyli wszystkie elementy, ktérych odléggiood najblizszych gsiadéw g
wigksze nk k dmean(Najcz;sciej przyjmuje st, ze k wynosi 2).

4. Ponownie oblicz wartwi dyneandla tak utworzonego zbioru.

5. Pohkcz w grupy najbliszych gsiadéw, jeeli odlegtégci migdzy nimi & mniejsze ni k

dmean
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3.3. Metoda wektorow nasnych

U podstaw metody wektoréw froych SVM Support Vector Machingdezy koncepcja
przestrzeni decyzyjnej, ktdrdzieli sk budupc granice separage obiekty o ronej
przynalenosci klasowej [Cris00]. Metoda ta pozwala na klasgtik danych w przypadku,
gdy [Gunn98]:

* mozna je rozdzieli za pomog jednej prostej (liniowa separowakd),

* nie mazna ich rozdzieli za pomog jednej prostej (nieseparowakédiniowa),

* do rozdzielenia danych konieczne jesyaie krzywej (nieliniowa separowalfg).

Na rysunku (3.2) przedstawiono przypadek liniowpasewalny. Mamy tu dwie klasy
kotek: zielone i czerwone. Linia graniczna rozozig wyranie. Nowy, nieznany obiekt,
jezeli znajdzie si po prawej stronie granicy, zostanie zaklasyfikoygako zielony, a w
przeciwnym wypadku, jako czerwony.

Rys. 3.2. Przypadek liniowo separowany [Intel]

Powyzszy rysunek jest ilustragjbardzo prostego przyktadu klasyfikatora liniowego,
dzielhcego obszar prob na dwieeézi za pomog prostej. Wekszai¢ praktycznych zada
klasyfikacyjnych nie jest jednak tak oczywista. 2dosk zdarzy, ze pojedyncze elementy
jednego zbioru znajdsie w obszarze drugiego. Wtedy mamy do czynienia ygadkiem
nieseparowalnym liniowo.

Rys. 3.3. Nieseparowalsbliniowa

Moze st takie zdarzyg, ze do poprawnego klasyfikowania potrzebnge sardzie
skomplikowane struktury nilinia prosta (klasyfikacja nieliniowa). Przyktademaze by
rysunek (3.4), ktory jasno wskazujge do rozdzielenia zielonych i czerwonych punktéw
konieczna jest teraz krzywa (obiekt bardziej skokepbany niz prosta). Krzywa ta, ale
réwniez poprzednie prosteg przyktadami klasyfikatoréw hiperppowierzchniowych.
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Rys. 3.4. Klasyfikacja nieliniowa [Intel]

Metoda wektorbw nmych realizuje zadania klasyfikacyjne, konstaguj w
wielowymiarowej przestrzeni hiperptaszczyzny odtdgiee przypadki nalece do régnych
klas. Optymaln hiperptaszczyznseparujca buduje st w iteracyjnym algorytmie uezym,
minimalizupcym pewmn funkcjg bledu. SVM jest jeda z nowszych metod klasyfikaciji
danych. Jest to metoda nadzorowanego uczenia,attzyiwymaga podaniexplicite ktore
elementy zbioru uezego nalea do ktorej klasy.

3.3.1Przypadek liniowo separowalny

Rozwamy przypadek, gdy dane nakedo R? oraz g reprezentantami dwéch klaa:i B.
Zaktadamy,ze A orazB s liniowo separowalny, tzn. istnieje taka liniag wszystkie punkty
nalezace do klasyA leza po jednej stronie tej linii, a wszystkie punktylerace do klasyB
leza po jej drugiej stronie. Linia ta jest dana rpsifaco:

H ={xOR?:ax+b=0} (3.19)

gdzie wR?, z& b jest skalarem.
Matematycznie warunek liniowej separowaicionazna wyrazé nastpujaco:

X;,OA dla ax,+b>0

(3.20)
x,UB dla  ax, +b<0

W przypadku zbiorow liniowo separowalnego celenoalgnu SVM jest znalezienie takiego
wektorawR? oraz skalard R, ze

ax;,+b=21 dla x OA
aX;+b<-1 dla x 0B (3.21)
Rownaci wx, +b=1 oraz wx, +b=-1 definiuja dwie linie, odpowiednio:H; oraz H..

Pomkdzy tymi linie nie znajdwj sig zadne dane (rys. 3.5). Punktydee na liniachH; oraz
H, zwane s wektorami nénymi (Support Vectos Separacja klas ¢dzie najbardziej
optymalna, gdy odlegké migdzy liniamiH; orazH, bedzie maksymalna. Mma udowodr,

ze odlegté¢ ta wynosR/|w). Maksymalizacji tej odlegkzi odpowiada minimalizacja

wyrazenia ||ou||2 /2 (funkcja kosztu). Tak wt caly algorytm sprowadzagstdo zagadnienia
programowania kwadratowego ngsijacej postaci:
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Znajd min{%”uﬂz}
wx,+b=1 dla xUOA

przy warunkach
wx, +b<-1 dla x,0UB
Zagadnienie to m@ zosté efektywnie rozwizane numerycznie w wielérodowiskach
obliczeniowych, np. w Matlabie. Najgzxiej jest do tego stosowany algorytm sekwencyjnej
minimalnej optymalizacji SMO Sequential Minimal Optimization Algorytm ten dzieli
ztozony przypadek na serprostszych, rozwzywanych analitycznie. Pozwala to na znaczne
skrécenie czasu rozgdywania. Ponadto ik pamici wymagana przez ten algorytm jest
liniowo proporcjonalna do ikei danych.
Klasyfikacja nowej danex” przebiega nasgpujaco:
wX, +b=>1 dla X, 0OA (322)

wX, +b<s-1 dla x, 0B

Rys. 3.5. Klasyfikacja za pomometody SVM
3.3.2Przypadek nieseparowalny liniowo

W praktyce jest mdiwe, iz z powodu bidow pomiaru lub innych przyczyn pewne
elementy zbiorA znajduj sic w obszarze zbiorB i vice versaW tym przypadku oba zbiory
nie g liniowo separowalne i dlatego konieczna jest mib@yfa zalenosci (3.21):

wx, +b=1-¢ da x OA (3.23)
WX, +h<-1+¢ da x OB

N
gdzie §, s statymi skalarami, &1,2,...N (N jest liczla danych ucacych). Wielka¢ Z{i
i=1
jest granicznym kidem uczenia i musi Byuwzgkdniona w funkcji kosztu. Ostatecznie
problem minimalizacji przyjmuje posta

Znaid: min{%H“ﬂ2 +C(Z:‘éjk}

WX, +b=1-¢ dla x OA
przy warunkachq wx; +b<-1+¢ da x 0B
& =0 O
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gdzieC jest stad, ktGra nazywa si pojemndcia i ktora jest dobierana eksperymentalnig, kza
jest liczky catkowita. Trzeba podkrdi¢, ze C ma duy wptyw na bhd i jej wartéd¢ musi by
ostraznie dobierana, ze wzglu na niebezpiecastwo nadmiernego dopasowania modelu
mogace prowadzi do bkdnej klasyfikacji nowych danych.

3.3.3Klasyfikacja nieliniowa

Czesto zdarza si ze klasyA orazB nie mog by¢ rozdzielone za poma@taszczyzny, ale
mMoga za pomog np. okegu, elipsy lub innej krzywej. Pojawiac¢szatem problem, jak
uogolni liniowy klasyfikator na méliwos¢ separowania klas za pomodowolnej krzywe;.
Rozwiazaniem jest wprowadzenie dodatkowej funkejdrpwej Kernel Function, ktéra
odwzorowuje rzeczywiste dane na ich obrazy [Burg9Bflwzorowanie to dziata w ten
sposob, ze maliwe jest zastosowanie liniowego klasyfikatora nérazach danych
wejsciowych.

Rys. 3.6. Odwzorowanie za pomdgankcji jgdrowej [Intel]

Oryginalne obiekty z lewej strony rysunku zostalguwowane (transformowane) za
pomoa funkcji jadrowej na przestrzeilustrowary z prawej. Co wzne, w nowej przestrzeni
dwie klasy g liniowo separowalne, co pozwala unikrskomplikowanej postaci granicy klas.
Rownania opisuajce klasyfikator nieliniowy majte sam posta, jak rownania klasyfikatora
liniowego, z § réznica, ze zamiast iloczynéw skalarnych wgstije w nich funkcjagdra.

Najczsciej spotykane funkcjefirowe to:

* Wielomianowe (homogeniczne)

k(x,y)=(x B/)d (3.24)
* Wielomianowe (niehomogeniczne)
k(x,y)=(x@/+1)d (3.25)
* Funkcja radialna
2
k(x,y)= e Yl y>0 (3.26)
* Funkcja gaussowska
_x=yl
k(x,y)=e 20° (3.27)
* Funkcja sigmoidalna
k(x,y)=tanh(kx ¥ + ¢ K> 0c< ( (3.28)

52



3.4. Sieci neuronowe

Do klasyfikacji danych wykorzystywano w niniejszpracy take sieci neuronowe.
Klasyfikacja jest jednym z najegtszych ich zastosowa Jeeli zatazymy, ze sygnaty
wejsciowe przynalea do kilku klas, to w odpowiedzi na sygnat waepwy klasyfikator
neuronowy powinien wskazaklas;, do ktérej ten sygnal nale Niniejszy opis sieci
neuronowych na podstawie [Roscl].

3.4.1 Matematyczny model neuronu

Stosowany w naukach technicznych matematyczny muoelglonu biologicznego stanowi
duze uproszczenie jego naturalnego pierwowzoru [OspwW®4stepujace w naturze neurony
posiadaj jadro, w ktérym naspuje przetwarzanie sygnatéw dociamjch do niego za
posrednictwem aksonow. Po przetworzeniu sygnat pragkamy jest innemu neuronowi za
posrednictwem dendrytu. Pgizenie m¢dzy dendrytem (wygiem) jednego neuronu a
aksonem (wegfgiem) drugiego nazywane jest paeeniem synaptycznym. Me ono posiada
rézna site. W matematycznym modelu odpowiednikiemdrp jest pewna funkcja
przetwarzania, zssile pohczen synaptycznych odpowiadgjvagi przypisane poszczegolnym
wejsciom. Funkcja przetwarzania jest zémiem iloczynu skalarnego wektora wejz
wektorem wag i tzw. funkcji aktywacji (patrz rys.73 Poniewa naturalny neuron dziata w
ten sposébze wytwarza sygnat wygiowy dopiero wtedy, gdy sygnat viejowy przekroczy
pewrs wartaé¢ progows, matematyczny model uzupetnia szasem o dodatkanwzmienr,
zwam bias odpowiadajca wartasci tego progu. Warkg tej zmiennej, podobnie jak wagi
wejs¢, podlega optymalizacji w procesie uczenia siecprdWadzenie zmienndpias nie
zawsze jest stosowane, z uwagi na faktjd) obecné¢ moze czasami prowadzido
pogorszenia wynikOw uczenia sieci.

Wartas¢ omawianej zmiennej jest dodawana do waitaloczynu skalarnego, dgj w
sumie warté¢ wejsciowa dla funkcji aktywacji, za pomacktorej obliczana jest ward
wyjéciowa neuronu.

N
S=X W =x'w
=1
Z= s+ bias (3.29)
X" =[x, Xo0eee s %]
w =[w, W, Wy ]
Wi
X1
X " f(2) Yo,
W
XN

Rys. 3.7. Struktura sztucznego neuronu
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Funkcja aktywacji mee przyjmowa rézne postaci [Tade93]. W szczegblinym przypadku,
gdy nieznane gsgranice wartéci wyjsciowej, mae ona by tozsamdcia. W pozostatych
przypadkach stosowana jest niekiedy funkcja Hedeiai

3 1 da s>0
y=1(s)=
0 dla s<O0 (3.30)
sOR, yo{o,3}
lub funkcja signum:

- sng( 3 = da s>0
YZSMITIL dla s<o (3.31)
sOR, yo{-13

Funkcje progowe (Heaviside’a oraz signum) niejesinak najlepszym odwzorowaniem
procesow zachodzych w biologicznym neuronie. Przyczytego jest toze przyjmuj one
tylko dwie wartdci, przez co uniemaiwiaja odwzorowanie wartei pasrednich. Ponadtoas
one niecigte, przez co nie posiadapochodnej, co z kolei wykluczazycie algorytmu
wstecznej propagacji édu. Z tego powodu do czsciej wykorzystuje s ciagte funkcje
aktywacji w postaci funkcji sigmoidalnej:

y=sgn( §=—

1+e—)\S
sOR, yO(0;) (3.32)

A o= son(§ - 1( §

lub tangensa hiperbolicznego:

As)_ 1-ghs
=tghl — |=
Y= ( 2) 1+es
sOR, yO(-11) (3.33)

Ao wztgh(%) - snq 3

Parametrh decyduje o kcie nachylenia funkcji aktywacji. Najexiej jego warté¢ jest
rowna 1.

Czasem mina spotkéa rowniez inne funkcje aktywacji, jak np. funkcja Gaussa fubkcja
wyktadnicza, ktora jest stosowana w przypadku, gbznana jest jedynie gérna granica
wartasci wyjsciowej.

Opisane rownaniem (3.29) zateici nie oddai w peilni przebiegu proceséow w
naturalnym neuronie, w ktérym tzw. potencjaty pgstgptyczne (w matematycznym modelu,
sygnaty wejciowe) podlegaj zlozonym procesom sumowania przestrzennego oraz
czasowego.

3.4.2 Warstwy sieci neuronowej
Najczsciej spotykam forma organizacji neuronow jest grupowanie ich w warstwy
Najczscie] wystpujaca struktura sieci typu MLPMUulitilayer Perceptron, nazywana siegi

w peini pohczom, zakiada istnienie takiej architektury pcden pomkdzy neuronami, w
ktorej kazdy neuron warstwy wczaiejszej paiczony jest ze wszystkimi neuronami warstwy
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nastpnej. Oczywicie, struktura naturalnych komérek w ludzkim mozprawia wraenie
pozbawionej wszelkich restrykcji w zakresie quaien. Schemat sieci typu MLP jest jednak o
wiele wygodniejszy zarowno z punktu widzenia rozaateoretycznych, jak i implementacji
w postaci programu komputerowego lub wytwarzanidownie uktadéw elektronicznych.
Redukcje paiczer nie stanowd przy tym problemu, bowiem odpowiednim wspotczyramk
wagowym mana nada stah wartas¢, rowrg 0. Werdéd wielu rodzajow tworzonych sieci
neuronowych znajdujsic takze te, ktore zawierajpolaczenia pomidzy neuronami z warstw
nie aisiadupcych ze soip.

W klasycznej terminologii sieci neuronowych wynia sk warstwe wejsciowa, jedry lub
dwie warstwy ukryte oraz warstwwyjsciowa. Zasadnicz rola tej warstwy jest pobieranie
danych z otoczenia i przesylania ich do pierwszeysiwy ukrytej, w ktorej daneas
przetwarzane i ktéra wytwarza sygnat yoypwy podawany na wejia warstwy kolejnej. Na
jego kaicu znajduje si warstwa wyciowa i w niej obliczaneaswartasci wyjs¢ catej sieci,
po czym przekazywane $1a zewntrz. Neurony sieci podlegaprocesowi uczenia i tak jak
komorki nerwowe gromadawviedz o przyblizanych zalenosciach w wektorze wag.

Rys. 3.8. Schemat struktury sieci neuronowej zj@drstw; perceptronowy oraz warstw
wejsciowg | wyjsciowg

3.4.3Wstepne i koncowe przetwarzanie danych

Osobny problem stanowi konieczéowskpnego przetworzenia wasim zmiennych
wejsciowych. Zazwyczaj dokonujecsto w formie przeskalowania. W wyniku tege sie,
ktora wywa np. sigmoidalnej funkcji aktywacji, me generowa dane wyjciowe tylko ze
scisle wyznaczonego przedziatu, czyli [0; 1], przeskadaia prawie zawsze wymagaeda
takze wartgci wyjs¢. Wiasciwym miejscem dla wgpnego przetwarzania danych wydaje si
by¢ warstwa wejciowa, zd dla przeskalowania danych wgjowych osobna warstwa
wyjséciowa.

Poza okréleniem odpowiedniego zestawu zmiennychsaiepwych oraz wyjciowych, jak
rowniez zgromadzeniem reprezentatywnego zbioru obserwagjikorzystywanie sieci
neuronowej prawie zawsze aie Sk tez ze wsgpma oraz kaicowa obroblkg danych, ktére do
sieci g podawane i z niej uzyskiwane. Wjshe przetwarzanie danych mazsitiusungciu ze
zbioru obserwacji wszelkich szumow, zakidcbleddw obserwacii czy tecech nieistotnych,
jak np. r@nice w jasnéci obrazéw z poszczegoélnych klas, ktoérych pozbgeigest wane w
przypadku rozpoznawaniu obrazéw lub mowy. Celer jggeliminowanie wszystkiego, co
mogtoby znieksztaldarzeczywiste zalenosci wystkpujace w zgromadzonych danych.

Wyposaona w sigmoidalne funkcje aktywacji &ieneuronowa typu MLP wymaga
przeprowadzenia tak skalowania lub standaryzacji danych podawanychepavejcia.
Teoretycznie sietego typu jest co prawda w stanie operéwa surowych danych, ale w
praktyce odpowiednia transformacja jest nighta, gdy jej brak skutkuje istotnymi
zakioceniami w procesie uczenia i gorszymidehaosciami nauczonej sieci. De r&nice w
zakresach wartoi przyjmowanych przez zmienne, ae¢wii w zakresach zmiensc
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bezwzgtdnej, mog wywotywat niepazadany efekt w dziataniu neuronu, bowiem zaktgcaj
wplyw poszczegollnych w&j. Poza tym, prowadzone take do nasycenia sigmoidalnej
funkcji aktywaciji, ktérej pochodna zbiega sitedy do wartéci O, a przez to blokuje proces
uczenia. Sieci, ktéreasuczone w oparciu o takie zmienna, réwniez bardziej podatne na
utkwienie w minimach lokalnych funkciji celu.

Powyzsze problemyasna ogét rozwizywane dziki skalowaniu zmiennych wagiowych
wzgledem odchylenia od waroi minimalnej do przedziatu zmienéw funkcji aktywaciji.
Poniewa zakres wartgci funkcji aktywacji, np. dla sigmoidy [O; 1], zayezaj nie pokrywa
si¢ z zakresem warfoi typowym dla konkretnej zmiennej végjowej, prawie zawsze jest
niezlzkdne take skalowanie w stosunku do wad zmiennych wyjciowych sieci.
Zaprezentowane patgj wzory pozwalaj na skalowanie do przedziatu [0; 1] oraz wykonanie
operacji odwrotnej i uzyskanie pierwotnego zaknesutasci zmienne;j:

(min)

(H - %%
Xivj ~ (max min

R
X 0(0;2)

X 0 (X(min); )éjmax))

J
Yij = yﬁmi”) + I"j‘)()émax) _ )}min))
Vi D(ygmin); yl(max))

yi(.le) 0(0;2)

(3.34)

Innym sposobem przeksztatcenia danychseieyvych jest standaryzacja, kionajczsciej
dokonuje si przez odicie od zmiennej jej warkoi sredniej i podzielenie przez odchylenie
standardowe:

X
O'X(l) =1 (335)

Jeszcze innym typowym przeksztatceniem danychomeyych jest normalizacja (dzielenie
sktadowej przez norenwektora), a poza aitakze r&znego rodzaju transformacje nieliniowe.
Zbior danych treningowych mie by tez powickszany przez dodanie sztucznego szumu lub
dofaczenie sztucznych danych.
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3.4.4Klasyczny algorytm wstecznej propagacji b¢du

Algorytm wstecznej propagacji ddu naley do tzw. metod gradientowych, Kktore
wykorzystup prawidtowaé mowiaca, iz gradient funkcji wskazuje kierunek jej najszybszeg
wzrostu, a w przypadku zmiany znakow sktadowyclprzzciwne, czyli pomnaniu przez -
1, kierunek jej najszybszego spadku. dBritej witasciwosci, mazna stosunkowo szybko
zminimalizowa funkcje celu posuwajc sk w kierunku jej najszybszego spadku.

Funkcja celu sieci neuronowej aemie rozne postaci, ale w klasycznej wersjiywany
jest kwadrat kidu sieci, ktérym najcgciej jest bhd sredniokwadratowy. Wyznaczany jest on
jako suma kwadratow #dic pomedzy aktualnymi wartgciami wyjs¢ wygenerowanymi dla
aktualnego wektora w&j a wartgciami wzorcowymi, czyli takimi, do jakich siemneuronowa
powinna dzy¢ przetwarzajc aktualny wektor wég.

Algorytm wstecznej propagacji d#u sprowadza si do modyfikacji kadej z wag
proporcjonalnie do warési pochodnej czstkowej funkcji celu. Modyfikacja wag W-tej
iteracji polega na odgiu od wartdci wag z iteracji poprzedniek(— 1) wektora gradientu
obliczonego dla biecej obserwaciji:

(M) (1) = ol (1 - 11— g ORUK)
w (k) =w"” (k-1) -« e (3.36)

a>0

Algorytm jest sparametryzowany w wynikwyecia tzw. wspoétczynnika uczenia, zwanego
inaczej dtugécia kroku (w rownaniu 3.36, symbot). Wspoiczynnik ten przyjmuje
najczsciej wartagci z zakresu od 0,5 do 0,9, ¢hw niektorych przypadkach me osaga
nawet znacznie wksz wartasé.

Wektor gradientu, ktéry jest najwmiejszym skladnikiem wzoru (3.36), mua
przedstawd w postaci iloczynu pochodnej funk€) wzgledem wyfcia j-tego neuronu n-tej
warstwy i pochodnej exstkowej funkcji wygcia tego samego neuronu wadgm wilasnego
wektora wag:

0Q(K) _ag(K) oy}

awl(”) ayl( | n) GW( n)

(3.37)

Wyrazenie (3.37) dobrze jest z kolei przedstawv formie sumy iloczynoéw dwodch
czynnikéw: pochodnych funkcf) wzgledem wygé neurondw z warstwy nagtnej f + 1) i
pochodnych funkcji wy§¢ tych samych neuronoéw wzglem tych z ich wég, do ktérych
trafia sygnat wyjciowy pochodzcy zj-tego neuronu warstwy poprzedniejt€j):

0Q(k) _ N+15Q( ) N”aQ( k) oy
AT Bl Sy of
9Q(k) _N+1aQ(K) Oy(n+1) ag,(““)

1) i)
(3.38)
aYi(,rj]) =i 5)4 (n+1) a§(n+1 a?gml

aQ(k) N+10Q( ) (n+1) n+1 n+1)
n =2 nt1) 7 B
oy By 13572 o,

Analiza wyprowadzenia powgzego wzoru (3.38) ukazujez iniezalenie od liczby
warstw maliwe jest obliczenie pochodnej funkcji ce@ w stosunku do wyf dowolnego
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neuronu. W praktyce proces ten odbywavgikierunku odwrotnym: od neuronéw warstwy o
numerze najwiszym do neuronu docelowego w warstwie o0 numerzeszgm. W
iteracyjnym wyznaczaniu kolejnych pochodnych wyketaje s¢ wczeniej obliczone
pochodne z warstw o0 wgzej numeracji. Jedynym wagkiem jest tu pochodna funkcji ce@
po wyjsciach ostatniej warstwy perceptronowej:

0Q(K) L L

— - Yi(,j) - ﬂ(,j) (3.39)

oY} |
Ostatnim elementem, nieginym do wyznaczenia potrzebnego w algorytmie grddie

jest druga czg iloczynu ze wzoru (3.37), a wd pochodna wygia neuronu po jego wagach.

Dzieki wykorzystaniu sigmoidalnej funkcji aktywacji, &a posiada stosunkowo prost

pierwsz pochoda, potrzebny wzor przybiera poséta

oy ZGM‘,?) o) () (1_
OWi(n) OS(T) awi(”) b

)0 (3.40)

Uzycie innej formy funkcji przégia zmienia jedynie pierwgzczes¢ wyrazenia (3.40).
Funkcja ta musi hyjednak cigta i r&niczkowalna, co nie jest spetnione np. w odniesieni
do funkcji progowe;.

Algorytm wstecznej propagacjidgu posiada niestety da wad. Najwgksz z nich jest to,
iz nie gwarantuje on agjniecia minimum globalnego funkcji celu. Zamiast teg@zm
prowadz¢ do osagnigcia minimum lokalnego, ktore e d& wyniki satysfakcjonujce, ale
tez okaza si¢ catkowicie bezayteczne. Dlatego jednz metod poszukiwania optymalnych
wag neurondéw jest wielokrotne ponawianie proceswzeni@ w oparciu o zbiory
poczatkowych wag wybieranych losowo, zazwyczaj z przeligj-0,5; 0,5].

Jeszcze imp trudna¢ sprawia konieczrid@ wyznaczenia odpowiedniego warunku
zatrzymania algorytmu. Najeiej stosowanym kryterium jest tutaj zmniejszenie s
wartasci bledu pontzej przygtego progu.

3.4.5Momentowa metoda wstecznej propagaciji lgbdu

Najczscie] stosowan modyfikach algorytmu wstecznej propagacijetit jest momentowa
metoda wstecznej propagacjetht. Jej istota sprowadzagsio wyznaczenia wag w kolejnej
iteracji zarébwno w oparciu o gradient funkcji cejak i zmiany tych samych wag w iteracji
wczesniejszej. Dzgki zastosowaniu tej modyfikacji, uzyskujee sstosunkowo bezpieczne
przyspieszenie procesu uczenia ¢sciowe ograniczenie prawdopodobhstwa utkngcia w
minimum lokalnym funkcji celu. Metoda ta wprowadda opisanego wcZgriej sposobu
modyfikacji wag dodatkowy skfadnik, ktéry jest zalg od parametr, nalezacego do
przedziatu (0, 1]:

! () = (™ (k-1) - aQ((n‘;) +pawd™ (k-1)
Wi

aw™ (k-1) =w!" (k-2) -w(" (k- 2) (3.41)
B0O(0,1]

Obecnd¢ w algorytmie tego sktadnika wprowadza do procesaenia element bezwiadiu,
ktory powoduje ttumienie chwilowych i gwaltownyclsaylacji wektora gradientu funkcji
celu.
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W najprostszym i najegciej wyskpujacym przypadku przyjmuje &i ze w procesie
uczenia wartéci wspotczynnikdw uczenia oraz momentu fate. Problem stanowi dobor
optymalnych wartéci tych wspoétczynnikdéw, gdy optima te zalene & od napotykanego
ksztattu funkcji celu. W przypadku napotkania ,plawyzu” najkorzystniejsze as
stosunkowo die wartgci tych wspoétczynnikdw. W takim przypadku powoglgine bowiem
przyspieszenie procesu uczenia, podczas gdy nskieici maj dziatanie odwrotne.

W przypadku przechodzenia przez obszanwezu”, najkorzystniejszymi okazaljsic
mate wartéci. Przygcie zbyt daych wartgci wspoétczynnika uczenia prowadzitoby do
niemaznosci trwatego zejcia przez funke celu w obszar minimum ,gwozu”.

3.5. Podsumowanie

Opisane w niniejszym rozdziale metody Kklasyfikacjvykorzystano w oZci
doswiadczalnej pracy. W szczegékwd w rozdziale 6. zastosowano:

1. do klasyfikacji danych, metod-srednich, rozmytyctk-srednich, Gustafsona-Kessla,
k-najblizszych gsiadéw, rozmytyclk-najblizszych gsiadéw, MMD oraz SVM;

2. siet neuronowy do detekcji lokalnych maksiméw w przestrzeni tfansacji Hougha.

Poréwnanie skuteczio poszczegolnych metod jest przedstawione w tahdli Jak widé,
najkorzystniejsze okazatoesizycie sieci neuronowych.
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4. Algorytm 1. — skanowanie obrazu za pomag
specjalnej maski

4.1. Wstep

W tym rozdziale przedstawiono pierwszy z opracovweanglgorytméw do detekcji par linii
Kikuchiego na obrazach mikroskopowych struktur lgktalicznych. Istat jego dziatania
jest skanowanie obrazu za porpauaski ztaonej z trzech réwnolegtych linii prostych. Dla
kazdego kolejnego pofe@nia maski wzgidem obrazu uzyskujec¢spiksele leace wzdhi tych
trzech linii. Nasgpnie, w oparciu o przgfy model linii Kikuchiego na obrazie, przeprowadza
si¢ analiz whasciwosci statystycznych, a w szczegdéoowartasci sredniej, uzyskanych w
ten sposéb pikseli, co pozwala na identyfikagyv. linii.

Przyjety model linii wyrazony jest za pomacnastpujacych zalaen:

» lini¢ charakteryzuje istnienie diugiegagu pikseli o zbltonej wartdci i zwréconego

w jednym kierunku;

» piksele znajdujce s¢ w bezpdrednim gsiedztwie linii mag wartaci znacaco r@ne

od pikseli potaonych wzdha linii;

e dhugasé ciagu pikseli jest znacznie wksza ni szerokec;

» linia przebiega od jednej krawzi obrazu do drugiej [Lass98].

4.2. Struktura algorytmu

Na rysunku (4.1) przedstawiono schemat blokowy opreanego algorytmu. W kolejnych
punktach opisano jego poszczegolngcizsktadowe.

4.3. Wstepne przetwarzanie obrazuzrédtowego

Pierwszym etapem pracy algorytmu jestqpse przetworzenie obraznodiowego. Celem

tej operacji jest redukcja mlwych zakidécé wystpujacych na obraziezrodtowym (np.
szumu lub nieréwnomiernegdwietlenia obrazu).

60



Wstepne przetwarzanie obrazubdiowego
1) odszumianie (filtr medianowy),
2) wyréwnanie tta, 3) detekcja artefaki

A

¢=0°

A

Filtracja obrazu za pomaanaski Sobela pod
katem¢ do osi OX

'

Skanowanie obrazu za pomanaski
ztozonej z trzech linii prostych
nachylonych podd&eme do osi OX

y
Detekcja znalezionych linii

Czy ¢<180°

Rys. 4.1. Schemat blokowy algorytmu 1.
4.3.1.0dszumianie obrazu

W celu zredukowania szumu wygptijacego na obrazie zastosowano filtr medianowy. Filtr
tego typu, w odrgnieniu od filtra @redniapcego, nie powoduje znacznego rozmywania
krawedzi linii [Asto89], co ma znaczenie zwiaszcza w ympadku linii o niewielkigj
szerokdci i niewielkim kontrdcie w stosunku do otoczenia. Zbytzéurozmycie utrudnitoby
detekcg tego typu linii. Zastosowanie filtra medianowegozwala na zachowa na
odszumionym obrazie stosunkowo ostre kyadaie linii.

4.3.2\WyrGéwnanie nierdwnomiernego tta obrazu

Poniewa niektore obrazyrodiowe charakteryzujsie dos¢ znaczm nierdwnomiernécia
oswietlenia tla obrazu, kolejnym krokiem wphego przetwarzania jest procedura
wyrownania nierbwnomiernego $wietlenia tla obrazu. Rysunek (4.2) przedstawia
przyktadowy obraz z nierdbwnomiernym tlem. Na rysun{.3) przedstawiono lokan
estyma¢ tta tego obrazu.
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0.005 nm

Rys. 4.2. Obraz z niréwnomiernym tlem

1 1

Rys. 4.3. Estymata tta obrazu z rys. (4.2)

Procedura wyréwnania nierdbwnomiernegavietlenia tta obrazu sktadagsz nas¢pu-
jacych krokéw:

* podziel obraz na kwadratowe bloki o rozmiarze 646A4piksele;
* wyznacz warté& sredni dla pikseli znajdujcych s¢ w kazdym z blokow:
— 1
Yi =17 2 Y (4.1)
A | KTA

gdzieyy jestk-tym pikselemA jesti-tym blokiem, za |A| jest liczla pikseli naléacych do
A;
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» do kazdego piksela obrazu dodaj odpowiedstah (wartas¢ 128 jest docelowwartaicia
tta obrazu):

Vi = yie +(128- ;) . kO A (4.2)

W wyniku przeprowadzonej operacji, uzyskuje abraz przedstawiony na rysunku (4.4),
ktory posiada rownomierne tto. Jego estymata jekapana na rys. (4.5).

Rys. 4.4. Obraz po operacji wyréwnania tta

Rys. 4.5. Estymata tta obrazu po operacji wyréwadiai

Na obrazach mikroskopowych niektore linie Kikucliegktadaj sig z dwoch rowno-
legltych czs$ci: jednej ciemnej, a drugiej jasnej. Ponadto, tiiek linie Kikuchiego s
jasniejsze od tta, a inne ciemniejsze. Zdarza réwniez, iz niektore linie § w réznych
miejscach inaczej widoczne, to znaczg,linia na pewnym odcinku me by jasniejsza od
tta, z& na innym ciemniejsza. Poniexwve dalszej cgsci algorytm jest tak skonstruowarme
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dokonuje detekcji linii jéniejszych od tla, kolejnym krokiem jest przekszéaie obrazu za
pomoa odpowiedniej krzywej tonalnej. Celem tego prze#k=nia jest odwzorowanie
ciemnych cgsci niektorych linii w jasne. W ten sposéb uzyskiuge uproszczenie i
ujednolicenie tego aspektu w detekcji linii Kikuebo.

NN
N A
o

N
o
[e5]

[
A O
o ™

wartos¢ wyjsciowa piksela
[EEN
[0}
[e0)

=
N
(oo}

0 128 256

wartos¢ wejsciowa piksela
Rys. 4.6. Krzywa transformacji obrazu
4.3.3Detekcja i usunkcie artefaktow

Na niektorych obrazach wygtuja artefakty spowodowane obedo@ przystony majcej
charakterystyczny ksztatt ,zapatki” (patrz rys. 4 Zwiazane jest to z tymziniekiedy w celu
uniknigcia przéwietlenia obrazu naky przystont jegosrodkowa czeé¢. Obecné¢ na obrazie
przestony mee powodowa detekcje fatszywych linii zvgzanych z krawdziami przestony.
Dlatego istnieje konieczié jej detekcji oraz usuecia z obrazu.

o G _“,.', " ?"

Rys.4.7. Prysio na obrazie ikrosoowym

Poniewa obrazzrodtowy maze by obrécony w stosunku do pokazanego na rys. (4.7) o
kat 90°, 180° lub 270°, dlatego dokonuje slietekcji przestony oddzielnie w #@ym z
zaznaczonych na rys. (4.8) czerwdimia obszaréw. Stwierdzonoz ha badanych obrazach
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wysoka¢ poziomej przestony nie przekracza 70 pikseli, etjat wysoké¢ poziomych
obszaréw detekcji (obszary Sraz S na rys. 4.8) wynosi 60 pikseli, za&h diuga¢ wynosi
200 pikseli. Pionowe obszary detekcji; (8raz Q) map szeroké¢ oraz wysoké rowne
odpowiednio 60 oraz 200 pikseli.

Rys. 4.8. Obszary detekcji przestony

Detekcji dokonuje si na podstawie analizy waém sredniej pikseli znajdacych sg¢ w
kazdym z analizowanych obszaréw.slleanalizowany obszar pokrywaesk przeston, to
wartas¢ srednia pikseli go tworgcych osaga dua wartasé. Z kolei, gdy analizowany obszar
nie pokrywa si z przeston, wtedy warté¢ srednia jego pikseli jest bliska 128 (tto).
Ostatecznie, na podstawie analizy 30 badanych émgarzyito, ze jesli wartos¢ srednia jest
wigksza od 230, wtedy badany obszar pokrywazsprzeston. Jeli stwierdza st obecnéé
przestony, to dla odpowiedniego obszaru wyznacz@aiozenie jej krawdzi. Dokonuje si
tego poprzez wyznaczenie zmiennych d(x) oraz gégddych funkcjami odlegki kranedzi
przestony od poziomej (pionowej) symetrycznej obr@ygs. 4.9).

Rys. 4.9. Wyznaczenie profilu przestony
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Tabela 4.1. Algorytm wyznaczenia profilu przestohix,y) jest wartéciq piksela obrazu)

dla x =0... Xmax
{ dlay =0...Ynax
{ jesli A(x,y) <175
9x) =y
dlay =0...Ynin:
{ jesli A(x,y) <175
dix) =y
}
}

}

W wyniku dziatania algorytmu przestawionego w tab@t.1.), otrzymuje s dwa
jednowymiarowe sygnaly (patrz rys. 4.9).

d(x), 9(x)

1 50 99 148 197 246

X
Rys. 4.9. Przebieg funkcji d(x) w przypadku detgkapaitki”

Gdy wyznaczoneasjuz przebiegi funkcji d(x) oraz g(x), dokonujeg shnterpolacji obrazu
wzdtwz proste], prostopadiej do kradzi przestony. W efekcie uzyskujegsskuteczn
eliminacg przestony przy jednoczesnym zapewnieniggicici obrazu w miejscach gdzie
byty jej krawedzie. (rys. 4.10).

Rys. 4.10. Fragment obrazu po eliminacji przestony
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4.4. Petla gtdwna algorytmu

Od tego miejsca algorytm wchodzi wtle, ktéra przebiega dla kolejnych waitbkata (p)
nachylenia maski do osi odniesienia. Wéft&ata zmienia i w zakresie od 0° do 180° z
krokiem wynoszcym 1°. Przed kalym kolejnym obiegiemtli nastpuje utworzenie maski
sktadajcej sk z trzech linii prostych, nachylonych podté&m ¢ do wybranej osi odniesienia
(jako ¢ odniesienia przgfo s OX).

4.4.1Filtracja za pomoca maski Sobela

W celu poprawy rozpoznawalfm stabo widocznych linii, zastosowano dwukeptn
filtracje obrazu za pomacpoziomej maski Sobela [Mali02], obréconej 4t k wzgledem osi
OX. Filtracja ta stanowi estymatrugiej pochodnej obrazu w kierunku oiosmym przez
ww. kat. Obréconm mask uzyskuje si traktupc macierz, z ktérej zbudowana jest maska, jako
obraz, a naspnie stosuyjc standardowe algorytmy obracania obrazu oparteterpolacg
biliniowa. W rezultacie otrzymuje simask, ktéra charakteryzuje eitym, iz wzmacnia
najbardziej te krawdzie, ktére g nachylone pod &em ¢ do osi OX, z& catkowicie ttumi
krawedzie nachylone podakamip+90° orazp-90°.

'/ e
r # F
- g
r F

Rys. 4.9 Obraz po filtracji maglSobela obrécano kgt p=45°

4.4.2 Skanowanie obrazu za pomagmaski ztazonej z trzech linii prostych

W tym momencie zaczynagsskanowanie obrazu za pomowczenie] utworzonych
trzech linii prostychlg , I, , I3). Odlegt@ci pomidzy nimi okré&laja maksymala szerokéé¢
linii Kikuchiego, ktéra mae by wykryta. Aby linia mogta b§ wykryta, powinna si
catkowicie zmiéci¢ w obszarze pomadzy prosi |, orazls. Z przeprowadzonych badla
wynika, ze szeroké& wystkpujacych na obrazach linii Kikuchiego nie przekraczail@seli.
Dlatego przygto, ze odlegtd¢ pomigdzy poszczegllnymi prostymi wynosi 5 pikseli, tak
catkowita szerok& obszaru pomizy prostymil, orazls wynosi 10 pikseli, co zapewnia
mozliwos¢ detekcji najszerszych linii Kikuchiegd?otazenie maski wzgidem przygtego
uktadu odniesienia okékaja dwa parametry: dlugoé promieniar oraz kt ¢ nachylenia tego
promienia do osi poziomej. Dla k@ej ustalonej wartei kata ¢ nastpuje zmiana warkei
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promieniar w zakresie odG,5L do 0,5L (gdzieL to wymiar obrazu w pikselach). Ujemnym
wartasciom promieniar odpowiadaj potozenia maski w drugiej i trzecigjwiartce uktadu
wspotrzdnych. Dla kolejnych potaen maski na obrazie zostagebrane te piksele obrazu,
ktore leza doktadnie wzdha aktualnego potzenia maski. Poniewawspoétrzdne kolejnych
punktéw maski maj na ogot wartéci niecatkowite, dlatego w celu wyznaczenia wéaio
pikseli w tych punktach zastosowano linipunterpolacg obrazu [Skar93]. W ten sposéb
uzyskano zbior interpolowanych pikseli obrazuatgch wzdti aktualnego poteenia maski.
Zbior ten stanowi pomocniczy obraz sktaggj sk z trzech linii. Na rysunkach (4.11 oraz
4.12) przedstawiono przyktadowy wygdl obrazéw pomocniczych w przypadkach, gdy
przesuwajca s¢ wzdtwz obrazu maska nie pokrywaes linia Kikuchiego, oraz gdy maska
pokrywa s¢ z linia Kikuchiego.

Jak wid& z rysunku (4.12), w przypadku, gdy przeswwaj s¢ wzdiwz obrazu maska
pokrywa s¢ z linia Kikuchiego, piksele polmne wzdti prostejl, map wartaci znacznie
rézne od pikseli potbonych wzdhi prostychl; orazls. Wiasciwosé ta odpowiada przgiemu
modelowi linii na obrazie i dlatego stanowi podstado detekcji linii Kikuchiego.

Dalsze przetwarzanie obrazu pomocniczego polegpoddaniu go operacji binaryzacii,
ktGra przebiega nagiujaco:

[
I\\
1 AN
| \\_‘
1
SN
1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

.

—

Rys.4.10. Proces skanowania obrazu za pantr@ech linii rownolegtych
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Rys.4.11. Przypadek gdy maska nie pokrywa 8nig

Rys. 4.12. Przypadek gdy maska pokrywa $iniq

Wyznaczana jest waldé sredniaa, z pikseli potaonych wzdtd prostejl, i ta srednia
stanowi prég binaryzacji dla prostythorazls. Jali wartos¢ piksela na prostdj lub I3 jest
wigksza odsredniej a;, to na obrazie binarnym odpowiada mu piksel o @sairtO, w
przeciwnym wypadku odpowiedni piksel na obrazieabiym ma wart& 1. Nasgpnie
wyznaczana jest waé sredniaa; 3 z pikseli potaonych wzdhd prostychl; orazls, ktéra
stanowi prég binaryzacji dla prostej Jeli wartos¢ piksela na prostép jest wiksza oda 3,
to odpowiedni piksel na obrazie binarnym ma w&@, w przeciwnym przypadku — wasto
1. W ten sposO6b uzyskujeegibrazy binarne przedstawione na rysunkach (4.45 4r16).

Gdy przesuwaja st wzdtuz obrazu maska pokryjeese linia Kikuchiego, otrzymuje si
obraz binarny, w ktérym prostazawiera dtugi cig pikseli magcych wartdé¢ 1, za prostel,
orazls zawieraj dtugie ciagi pikseli majcych wartde O.

Kazda z linii:l1 , |2 , I3 ma dhlugé¢ N pikseli, ktéra zaley od aktualnego pof@nia maski
wzgledem obrazu. Dla kalej linii jest wyznaczany wspotczynnik (n=1, 2, 3;k=1, 2,...,
N):

y = max{S(k)} (4.3)
: " N
gdzie:
K _ 1 gdyi-ty piksel na prostdj, ma wartd¢ 1
sW=3v6) o=
i=1

gdyi-ty piksel na prostdj, ma warté¢ O

Wartas¢ wystkpujaca w liczniku rownania (4.3) to maksimum sumy kuawyinej. Suma
ta osiga dua wartas¢, gdy na pomocniczym obrazie binarnym wepsije dtugi cag biatych
pikseli (rys. 4.13). W przypadku gagdy na pomocniczym obrazie binarnym vepsija na
przemian biate i czarne piksele, suma niageiduzej wartaci (rys. 4.14).
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Rys. 4.13. Wartwi Y (K) i S(k) w przypadku wysienia dtugiego cigu ,jedynek”
+S(k) = Y(K)

S(k), Y(k)
\'

Rys. 4.14. Wartei Y (K) i S(k) w przypadku niewysbwania diugiego eigu ,jedynek”

PR el

Rys. 4.15. Pomocniczy obraz binarny gdy maskaaokeywa s¢ z linig Kikuchiego

Rys. 4.16. Pomocniczy obraz binarny gdy maska paksg z linig Kikuchiego



Wspotczynnik v, przyjmuje wartéci z przedziatu [-1; 1], przy czym wakb tego
wspoitczynnika jest bliska -1 wtedy, gdy na obraaiearnym wzdha prostejl, wystpuje
dhugi ciag pikseli o wartéci 0, z& bliska 1 wtedy, gdy na prostgj wyskpuje diugi cag
pikseli o wartdci 1 (rys. 4.16).

Gdy wartg¢ wspoétczynnikdbwvs , w , W jest jw ustalona, obliczany jest parametr
wedtug wzoru:

P =5 v~y ~v3) (4.4)

Parametp przyjmuje wartéci z przedziatu [-1; 1]. Posiada onpwiasciwosé, ze jego wartéc
jest bliska 1 w przypadku, gdy binarna reprezeatacpstej, zawiera dtugi ag pikseli ma-
jacych wartd¢ 1, a jednoczaie binarne reprezentacje prostyglorazl; zawieraj diugi ciag
pikseli mapcych wartd¢ O (rys. 4.16). Sytuacja taka ma miejsce tylko wieglly przesu-
wajaca st wzdtuz obrazu maska pokryjeesz linia Kikuchiego. W przypadku, gdy maska nie
pokrywa s¢ z linig Kikuchiego, warté¢ parametrip jest bliska O lub mniejsza od 0.

Parametrp jest wyznaczany dla kdego kolejnego pof®nia maski wzgiddem obrazu,
czyli dla ré&nych wartdci promieniar oraz kta ¢.

4.4.3 Detekcja linii na podstawie analizy zmiennéci parametru p

Gdy ustalona jii jest warté¢ parametrip dla kolejnych potéen maski wzgtdem obrazu,
dokonuje s§ analizy przebiegu zmienkd tego parametru. diedla danej wartéci promienia
r oraz lgta ¢ wartgs¢ parametrip jest wiksza od ustalonej waga progowejd, = 0,5, to na
badanym obrazie znajdujecsiinia Kikuchiego. Szerokiej linii Kikuchiego odpaada na
wykresie parametrgp np. Kilka kolejnych wartéci parametrup wigkszych od proguw,,
sparod ktérych wybierana jest najgkisza warté¢. Przyktadowy przebieg wadoi

parametrip dla linii o r&znej szerokéci oraz ustalonymdcie ¢ przedstawiono na rysunkach
(4.17 oraz 4.18).

p(r)

Rys. 4.17. Przebieg parametru p w przypadku geceemaski przez gskg linie Kikuchiego
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Rys. 4.18. Przebieg parametru p w przypadku geizemaski przez szergkinie Kikuchiego
4.4.4\Wyznaczenie najbardziej prawdopodobnego potaenia linii

Potazenie kadej linii jest okrélone przez par wspotrzdnych €, ¢), ktére twora
dwuwymiarowy przestrzé. Kazdej linii odpowiada punkt lub zbior kilkwsiednich punktow.
Dodatkowo, z kadym punktem zwizana jest wartd parametrup np. (patrz wzor 4.4). W
przypadku wgskiej linii mamy do czynienia z pojedynczym punktena& szerokiej linii
odpowiada na ogot zbiér kilku blisko siebie p@daych punktow. Dlatego w celu
wyznaczenia najbardziej prawdopodobnego jpeida linii, jest stosowany nagiljacy
algorytm:

1. Powtarzaj dopdki nie przetworzono wszystkich punkéw

» przejdz do kolejnego nieprzetworzonego punkes (ri, @)
= znajz zbior Q ={R, =(r,.4,):r, —2<r, <r +2,  $ -2<¢p <¢ +2}
» wyznacz potaenie linii:

%} Pj"] %} Pj 0]

—J —_

Mini = : Oini =—=— (4.5)
2P > P
im m

gdziep; jest wartécia parametryp odpowiadagca j-temu punktowi.

Sparéd znalezionych linii wybieraneade, ktore stanowipary linii rownolegtych. Par
linii Kikuchiego stanowd te dwie linie, ktdre & nachylone pod tym samymatem do
przyjetej osi odniesienia oraz odlegéomicdzy nimi zawiera siw przedziale Armin; Armay,
okreslonym przez wiéciwosci krystalograficzne badanego materiatu, jak rowngezace
ustawienia aparatury mikroskopowej. W ten sposoObskige s¢ zbiér znalezionych na
obrazie par linii Kikuchiego.
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Rys. 4.19. Przyktadowy rozktad punktow na ptagnezyr, ¢)

4.5. Wyniki badan

Opisany powyej algorytm zostat zaimplementowany wzyku MATLAB. Zbadano
wiasciwosci algorytmu poprzez okékenie wptywu wartéci progu 6, oraz rodzaju zastoso-
wanej maski filtrupcej na skuteczrsd wykrywania par linii Kikuchiego. Uzyskane wyniki
zostaty wykorzystane do optymalizacji waitd progu 6, oraz wyboru maski filtrajce,.
Przyjto typowe wartéci Armin=20 pikseli orazArma,=120 pikseli.

4.5.1 Wplyw warto §ci progu #p na skutecznéé algorytmu

Zbadano wptyw wartei progowejd, na skuteczni@ dziatania algorytmu wytang liczba
znalezionych par linii Kikuchiego oraz ficia biednych decyzji. Badanie przeprowadzono na
serii 30-tu obrazéw testowych uzyskanych z mikrggkelektronowego. Otrzymane wyniki
zostaty grednione i przedstawione w formie wykresu na 2@ oraz 4.21).

Na podstawie uzyskanych wynikow pratg wartg¢ progow 6, = 0,5. Dla tej wart€ci
progu algorytm osaga najweksza ilos¢ wykrywanych par linii przy jednoczesnym braku
btednych decyzji. Brak lldnych decyzji jest istotny z punktu widzenia przepadzanych
obliczen orientacji krystalograficznych.

4.5.2 Wptyw zastosowanej maski filtrujacej na skutecznéé algorytmu
Przy ustalonej wartei 6, = 0,5 zbadano wptyw rodzaju zastosowane] madkuficej na

skuteczné¢ detekcji linii Kikuchiego. Badanie przeprowadzoma serii 30-tu obrazow
testowych. Uzyskane wyniki zostatyradnione i przedstawione w tabeli (4.2).

73



PR R R RN
© R WO N OBk
1T T T T 1T 1
[

[

| ]

liczba znalezionych par linii
| ]

\I
T

Oy

5
0,3 0,35 04 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9

Rys.4.20. Liczba poprawnie znalezionych par linilobraz w zal&asci od wartaci progudp
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Rys.4.21. Liczba niepoprawnych linii na obraz wezadsci od wartaci progué,

liczba nieporawnie znalezionych par linii

Tabela 4.2. Porownanie wptywu rodzaju maski filingj na liczlg znalezionych par linii

Rodzaj maski filtrujcej Liczba znalezionych par linii
Maska Sobela 13
Maska Perwitta 13
Maska Robertsa 9

Z przeprowadzonych baflavynika, ze najwktksz ilos¢ znajdowanych par linii uzyskano
przy zastosowaniu maski Sobela lub Perwitta. Ostaie przygto, ze algorytm wykorzystuje
masle Sobela.

4.5.3Wplyw nierdbwnomiernego Gwietlenia obrazu na skuteczné¢ algorytmu
Zbadano wplyw nierébwnomiernegoswaietlenia obrazuzrédiowego na skuteczgd
dziatania algorytmu. Badanie przeprowadzono nai s¥¥itu obrazow testowych, przy

optymalnej wartéci progowejé, = 0,5 oraz z zastosowaniem maski Sobela. Uzyskgnéi
zostaly grednione i zebrane w tabeli (4.3).

74



Tabela 4.3. Wplyw nierownomiernegiwetlenia na skuteczé algorytmu

Liczba niepoprawnie
znalezionych par linii

Liczba poprawnie
znalezionych par linii

Z wyrOwnaniem éwietlenia 13 0

12 3

Bez wyrOwnania @wietlenia

4.5.4Pordéwnanie skutecznéci opracowanego algorytmu z algorytmem
referencyjnym

Dla przygtej wartgci 9, = 0,5 przebadano skutecZaalziatania nowego algorytmu przez
poréwnanie otrzymanych wynikéw z wynikami algorytrautomatycznej detekcji opartego
na transformacie Hougha, opracowanego w Instytim¢alurgii i Inzynierii Materiatowe;j
Polskiej Akademii Nauk (IMIM-PAN). Badania przepradzono na serii 30-tu obrazow
uzyskanych z mikroskopu elektronowego. Catkowitaba wszystkich par linii na badanych
30-tu obrazach wynosi 312. K&y z obrazow zostat poddany analizie za pamozedsta-
wionego algorytmu oraz algorytmu bagzggo na transformacie Hougha. Zbadano réiynie
czy algorytmy sygnalizgj obecné¢ nieistniegcych par linii. Otrzymane wyniki dla
wszystkich obrazow zostaty przedstawione w tabe{dchi 4.5).

Jak wid&, opracowany algorytm jest o wiele skuteczniejszg weferencyjnego.
Podstawow wady metody jest jednak jej 10-krotnie akisza zt@aonas¢ obliczeniowa i ponad
10-krotnie dhiszy czas oblicze Dla zaproponowanego algorytrredni czas przetwarzania
jednego obrazu jest bowiem roéwny 11200 milisekypakiczas gdy dla algorytmu IMIM-
PAN — w przyblzeniu 1100 milisekund.

W kolejnych rozdziatach zaproponowano inne, szylse®dy detekcji linii Kikuchiego.

Tabela 4.4. Poréwnanie skutecZaioalgorytmow (srednione dla jednego obrazu)

Srednia liczba stwierdzeni

o

Srednia liczba poprawnie

Algorytm znalezionych par linii obecndci nieistniepcych
w jednym obrazie par linii w jednym obrazie
Standardowy IMIM-PAN 7 1.20
Zaproponowany 9 0.07

Tabela 4.5. Zbiorcze wyniki dla 30-tu badanych abra

Liczba poprawnie znalezionycl

—

Liczba stwierdzenia

Algorytm par linii obecndci nlells_t_nleptcych
par linii
Standardowy IMIM-PAN 224 (71,8%) 36 (11.5%)
Zaproponowany 275 (88,1%) 2 (0.6%)

4.6. Podsumowanie

W niniejszym rozdziale zaprezentowano opracayaautorsly metod detekcji linii
Kikuchiego, ktéra bazuje na skanowaniu obrazu zaqm maski ztaonej z trzech linii
rownolegtych. Charakteryzujegsona bardzo dia skutecznécia detekcji linii w poréwnaniu
z algorytmem referencyjnym z IMIM-PAN w Krakowieednak jest ztoona i czasochtonna
obliczeniowo. W nagpnym rozdziale &dzie przedstawiona kolejna z opracowanych metod
detekcji, nieco mniej doktadnaznivyzej zaproponowana, ale za to o wiele szybsza.
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5. Algorytm 2. — modyfikacja transformacji Hougha

5.1. Wstep

W niniejszym rozdziale przedstawiono kolejny z @ossanych algorytméw do detekcji
linii Kikuchiego. Poniewa metoda opracowana w rozdziale 4. charakteryzujedkigim
czasem oblicage dlatego postawiono sobie za cel opracowanie mgetodiele szybszej, a
rownoczénie o zblzonej dokladnéci. Zatazono, ze pierwszym etapem algorytmu powinna
by¢ szybka detekcja linii metadmaksimow transformacji Hougha, a drugim — rzadziej
wykonywana, wolniejsza weryfikacja wynikow z etapierwszego, wykorzystaga metod
trzech linii, zaproponowarnw rozdziale 4. Zastosowano akumulatogomersg transformaciji
Hougha, ktdg odpowiednio zmodyfikowano w celu zmniejszenia saum przestrzeni jej
wspotczynnikdw. Daziki temu, do czasochtonnego etapu weryfikacji proelh mniej
maksimoéw, co znacznie skraca catkowity czas oblicze

5.2. Struktura algorytmu

Schemat blokowy opracowanego algorytmu numer 2pgedstawiony na rysunku (5.1).
Algorytm skiada si z trzech cgsci. W pierwszym kroku, stanowgym wstpne przetwa-
rzanie obrazuzrédtowego, wykorzystywane asnastpujace operacje: usuwanie szumu,
wyrownanie tla, detekegjartefaktow. W drugim kroku stosowana jest filteakjerunkowa za
pomoa zaproponowanych masek, binaryzacja oraz seriaaopenorfologicznych. W kroku
trzecim stosowana jest zmodyfikowana przez auttaadsrdowa transformacja Hougha. Po
zakaczeniu przetwarzania dokonywana jest weryfikacjayohanych do tej pory wynikow
oraz kacowe wyodebnienie par rownolegtych linii.

5.3. Wstepne przetwarzanie obrazuzrodiowego

Obrazyzrodiowe g na ogo6t zaszumione. Pozostawienie szumu powoddwyate dalsze
przetwarzanie bytoby bardziej zione obliczeniowo oraz istniataby misvos¢ otrzymania
mniej wiarygodnych wynikéw. Aby zredukowaniekorzystny wptyw szumu, stosujegsi
podobnie jak w poprzednim algorytmie, filtracpbrazu zrodiowego za pomac filtra
medianowego. Kolejne kroki wginego przetwarzania obejmupodobnie jak w poprzedniej
metodzie, korekejnierownomiernego tta obrazu oraz detekajsungcie artefaktow.
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5.4. Filtracja kierunkowa

Niektore linie Kikuchiego bytyby trudne do wykryciaez dodatkowego przetwarzania
obrazu. Dlatego aby zwkszy prawdopodobigstwo wykrycia stabo widocznych linii,
odszumiony obraz jest filtrowany za pomozzterech masek o naptijacych orientacjach:
pozioma, pionowa, podakem 45° oraz 135° wzglem osi pionowej.

Wstepne przetwarzanie obraztbdtowego
1) odszumiania (filtr medianowy),
2) wyréwnanie tta, 3) detekcja artefaktow
Y

Filtracja kierunkowa za pomagpecjalnych
masel

v

Binaryzacja

Morfologiczne przetwarzanie obrazu binarnegp

Zmodyfikowana wersja implementacji
akumulatorowej transformacja Hougha

v

Ekstrakcja maksimOw w przestrzeni transformagji
Hougha

!

Weryfikacja metod trzech linii (rozdz. 4)

!

Ekstrakcja par linii rownolegtych

Rys. 5.1. Schemat blokowy algorytmu

Tabela 5.1. Pionowa maska

R |OO|Rr|O|O|F
O|lo|o|o|o|o|o

O|lo|o|0|o|o|o

O|o|o|0|o|o|O

O|lo|o|Oo|o|o|o

o|lo|o|o|o|o|o
1 1 1
Plolo|F|ololr
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Tabela 5.2. Maska zorientowana pagdém 45°

0 0 0 0 -1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 -1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
-1 0 0 0 0 0 0 0 1

0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0

Filtracja jest wykonywana jako dyskretny splot 2idaska pozioma jest uzyskiwana z
maski pionowej w wyniku obrdcenia jej atkd0° w kierunku przeciwnym do kierunku ruchu
wskazowek zegara. Analogicznie uzyskiwaaensiski zorientowane poditem 45° oraz 135°
(w tym przypadku w celu obrécenia maski stosujeisterpolacje liniov). W rezultacie
filtracji kierunkowej otrzymuje si cztery obrazy, ktére naginie § oddzielnie przetwarzane.
W wyniku zastosowania filtracji uzyskujegsi

a) wzmocnienie stabo widocznych linii, @ki czemu zwe¢ksza s¢ prawdopodobigstwo
ich wykrycia;

b) sttumienie linii znacaco r&nych od bieacej orientacji maski, przez co zmniejsza si
prawdopodobigstwo uzyskania ktinych wynikdéw na dalszym etapie pracy algorytmu.

Zastosowane maski zostaty przedstawione w tabéméhoraz 5.2). Obrazrodiowy jest
dwukrotnie filtrowany za pomackazdej z czterech masek. Dwukrotna filtracja odpowiada
estymaciji drugiej pochodnej w kierunku odpowiadgm orientacji maski.

5.5. Binaryzacja

Ten etap polega na wydzieleniu z przefiltrowanegoanu pikseli stanowcych obiekty
(linie) oraz pikseli stanowcych tto. Zastosowana metoda progowania wykorzgsaujto-
matyczny dobdr wartei progu w oparciu 0 minimalizagjentropii Renyi’ego [Sahh97].
Kazdy piksel, ktérego wartg jest mniejsza riwyznaczony prog, zostaje przypisany do tta
obrazu, z&piksele o wartéci wickszej od progu zostaprzypisane do obiektu.

5.6. Przetwarzanie obrazu binarnego

W celu lepszego przystosowania obrazu do dalszegetwarzania, wykonywana jest
nastpujaca sekwencja operacji morfologicznych:

a) Dylatacja ma na celu usuetie przerw w obiektach, ktore m@goowstd na etapie
binaryzaciji.

b) Operacja scieniania powoduje, ze wszystkie linie maj grubg¢ jednego piksela.
Zastosowano tu meteapisara w [Lam92].

c) Usunigcie izolowanych pikseli- te piksele nie przenasznacacej ilosci informacji o
potozeniu szukanych linii na obrazie.
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d) Znalezienie najbardziej dopasowanych pikseli i estymacja orientagszczegolnych
linii . S to te piksele, ktore zapewniapajbardziej doktadpestymacj parametrow linii.
W przypadku linii prostych, najbardziej dopasowanyikselami g konce linii, ktore g
znajdowane poprzez zbadanigsisedztwa kadego piksela. 3& w bezpdgrednim
sasiedztwie badanego piksela znajduje tyiko jeden biaty piksel, to badany piksel jest
koncem linii. W rezultacie dla Kalej linii otrzymuje st dwa piksele:P1=(x1,y1) oraz
P,=(x2,¥2). Piksele te zostajuzyte do estymaciji kierunku linii wedtug pamsizej formuty:

Oy = arctar{uj gdy % # %

Xo =%
b =90° gdy % = %

(5.1)

Rys. 5.2 Obraz binarny po operaégieniania

5.7. Zmodyfikowana transformacja Hougha

Po dokonaniu powsszych operacji obraz jest analizowany za pamodpowiednio
zmodyfikowanej, akumulatorowej implementacji tramsfacji Hougha. Zaproponowana
modyfikacja polega na wykorzystaniu estymowanej etiej informacji dotyczcej
orientacji poszczegolnych linii na obrazieat(kp). Dla kazdej mazliwej orientacji linii (6)
przechodzcej przez biaty piksel obrazu binarnego, odpowigdawarté¢ akumulatora jest
zwigkszana o warkd funkcji f(|0-¢k]). Kat 0-¢y jest katem pomé¢dzy mazliwa orientacy linii
a estymowanymadtem nachyleni&-tej linii.

W celu wyznaczenia optymalnej funkcjiipy|), zbadano jej trzy przyktadowe przebiegi,
przedstawione na rysunku (5.3).

Dla kazdej z trzech funkcji f@-¢«|) zbadandrednh liczbe poprawnie znalezionych linii
orazsredng liczbe btednych decyzji (stwierdzenie obedwolinii, ktore w rzeczywistéci na
obrazie nie istnig). Uzyskane wyniki zostaly zaprezentowane w tafgll). Ostatecznie
wybrano funkag nr 2, gdy: daje ona najlepsze wyniki.
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|
_01___> _———

+
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fl6-oul 1 Funkcja nr 2
|
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[0" 30° 45° 90°  |0-¢
oo |t
: Funkcja nr 3
0 .
Toe 60° 70° 90° |-

Rys. 5.3. Przyktadowe przebiegi funkciji

Tabela 5.3. Algorytm zmodyfikowanej transformagubha

(X, y) — wspétrzdne niezerowego piksela na obrazie
@k — estymowana orientacja linii, przechada przez dany piksel (x,y)

Wyzeruj wszystkie komorki akumulatora
Dla kazdego piksela o warfci 1 na obrazie binarnym powtarzaj wtlp

{
dlad=p,-45° dog+45°

o = x[cog8) + ysin(6)
Accg.p)=Acc(0.,p)+(16-ul)

Tabela 5.4. Wyniki dla trzechzdych przebiegdéw funkcji z rysunku (5.3)

Funkcja Poprawnie znalezione linie Nieistaeg linie
Funkcja nr 1 16 3
Funkcja nr 2 24 6
Funkcja nr 3 25 10

W rezultacie, warteci komoérek akumulatora odpowiadeych orientacjom bliskim
estymowane] orientacji linii as zwickszane o 1, Zawartaci komoérek odpowiadagych
orientacjom znacko r&nym od estymowanej nie zostajzmienione. Procedura
modyfikowania akumulatora w oparciu o estymowanrientacg linii prowadzi wic do
znacacej redukcji szumu obecnego w przestrzeni paramweakumulatora. W rezultacie
prawdopodobigstwo bkdnych detekcji ulega znacznemu zmniejszeniu.
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5.8. Ekstrakcja maksimow w przestrzeni transformacji Hougha

Kolejny krok przetwarzania polega na znalezieniohtkomorek akumulatora, ktorych
wartas¢ przekracza pewien éaiadczalnie wyznaczony prog.

W celu wyznaczenia warloi tego progu, zbadano #6 poprawnie znalezionych linii oraz
ilos¢ blednie znalezionych linii w zalmosci od wartgci progu. Uzyskane wyniki zostaty
przestawione na rysunku (5.5). Na ich podstawigjpta wartag¢ progu réwn 0.45. Weksza
wartas¢ progu prowadzi do mniejszej i poprawnie znalezionych linii, gamniejsza
wartas¢ powoduje znacy wzrost liczby b¢dnych linii bez wyranego wzrostu liczby
poprawnie znalezionych linii.

10.9

10.8

10.7

10.6

0 50 100 150
0

Rys. 5.4. Przyktad zmodyfikowanej transformacji ¢teau

& poprawne linie a line duchy

30 -
25 -
* L 2 L 2 L 2
= 20 [ ’ ’
£ L 2
© 15 | ¢
= 10 ¢
IS . !
5 - . A
L 2 A
0 ‘—’—A—A—A—A—A—A#‘—‘—‘%
1.0 0.95 0.9 0.85 0.8 0.75 0.7 0.65 0.6 0.55 0.5 0.45 0.4 0.35
prog

Rys. 5.5. Skuteczfiodetekcji w zalenasci od wartagci progu detekcji
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5.9. Weryfikacja

W celu zmniejszenia prawdopodofséwa detekcji nieistniggych linii, przeprowadza si
dodatkows weryfikacg wynikow uzyskanych na podstawie zmodyfikowanensfarmacii
Hougha. Jdi wartos¢ komorki akumulatora migi sie w przedziale od 0.45 do 0.7, wtedy
istnienie odpowiadagej tej komorce linii jest bezgwednio weryfikowane na obrazie
binarnym (w przypadku linii odpowiadgym komorkom o warkei powyzej 0.7 nie
przeprowadza sidodatkowej weryfikacji z uwagi faktz istnieje mate prawdopodoliistwo,
ze takiej komérce odpowiada ,fatlszywa” linia). W ealokonania weryfikacji, tworzona jest
specjalna maska ztona z trzech réwnolegtych linii prostyctdrodkowa linia posiada
parametry wyznaczone na podstawie zmodyfikowagsformacji Hougha. Pozostate dwie
linie s3 oddalone odsrodkowej prostej o pewan stah odlegig¢é. Nastpnie z obrazu
zrodtowego zbieraneaspiksele leace wzdti kazdej z trzech prostych. Dla kdego z tych
trzech zbioréw pikseli wyznaczany jest parametvédiug nasfpujacego wzoru Nl oznacza
diugai¢ maski w pikselach):

Vi =£max{§Y @i )}]/N k=1,2,: (5.2)
i=1

Y(0) = { 1 gdy-ty piksel na prostej jest réwny 1

gdzie:

1 gdy-ty piksel na prostej jest réwny 0

Nastpnie wyznaczany jest parametr

p=%(v2 —V, = Vy) (5.3)

Jego wart&¢ zmienia s w zakresie od -1 do 1. Jest ona bliska -1, gdyhwzdnaski
wystepuje dlugi cag pikseli o wartéci 0. W przypadku, gdy maska pokrywa @ linia
Kikuchiego, wzdha niej wystpuje dtugi cag pikseli o wartéci 1, a warté¢ p jest bliska 1.
Zatem gdy wart& parametryp dla danego polaenia na obrazier)) jest powyej ustalonej
wartasci progu, to algorytm przyjmujee w tym miejscu wyspuje linia Kikuchiego.

Wartas¢ progu zostata wyznaczonashdadczalnie: dla ranych wartdci progu zbadano
srednia na obraz licze poprawnie i niepoprawnie zweryfikowanych linii Kighiego.
Uzyskane wyniki § zaprezentowane na rysunku (5.6). Na ich podst@nagjcto wartGé
progu réwn 0.35. Warté¢ ta daje maksymadnliczbe poprawnie zweryfikowanych linii przy
jednoczesnej minimalizacji liczbydainie zweryfikowanych linii.
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+ ilos¢ poprawnych weryfikacji a ilos¢ btednych weryfikacji

10
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Oa % & & & & & & 4o A& & 4 L L 1

1.0 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3
prog

Rys. 5.6. Skuteczfioweryfikacji w zalénasci od wartaci progu
5.10Wyodr ebnienie par linii rownolegtych

Ostatnim etapem pracy algorytmu jest znalezienielipd réwnolegtych. W tym celu
wykorzystywana jest taka sama metoda jak w rozezia.4.

5.11Wyniki badan

Zaproponowany algorytm zostat zaimplementowanyemykach MATLAB oraz C++.
Implementacja w MATALBIE zostata przetestowana n@-t8 obrazach, na ktérych
znajdowato si tacznie 312 par linii Kikuchiego. Uzyskane wyniki taly porownane z
dwoma algorytmami referencyjnymi. Algorytm pierwszyzaimplementowany i
przetestowany przez autora, byt oparty o standagdmmsformat Hougha bez dodatkowych
procedur przetwarzania obrazéw. Algorytm drugi pmtdi z Instytutu Metalurgii i laynierii
Materiatowej Polskiej Akademii Nauk w Krakowie. Zenzono catkowit liczbe poprawnie i
niepoprawnie znalezionych par linii Kikuchiego praexdy z algorytmow. Uzyskane wyniki
zostaly zaprezentowane w tabeli (5.5). Z przeprawagch badawynika, &z zaproponowany
obecnie algorytm charakteryzuje; swvicksza skutecznécia detekcji par linii oraz mniejaz
iloscia blednie znajdowanych par linii Aialgorytm z IMIM-PAN. Jest on co prawda trech
mniej doktadny nt metoda opracowana w rozdziale 4., ale za to zawegdie, prawie 10-
krotnie od niej szybszy.

Tabela 5.5. Wyniki badieskutecznéci wykrywania par linii Kikuchiego

. . Liczba
Liczba poprawnie . . Czas
niepoprawnie

Algorytm znalezllo.nych par znalezionych paf wykonania
i inii [s]
1. Standardowa transformacja Hougha 212 (67.9%) ( 280%) 0.4
2. IMIM-PAN 224 (71.8%) 36 (11.5%) 1.0
3. Zaproponowany w rozdz. 4 2788(1%) 2 (0.6%) 11.2
4. Zaproponowany obecnie 261 (83.7%) 2 ( 0.6%) 4b

83



W celu zbadania wptywu modyfikacji wprowadzonej wlansformacji Hougha, zbadano
zachowanie catej metody detekgciji linii w dwoch gragkach: z zastosowaniem standardowe;j
transformacji Hougha oraz jej zmodyfikowanej wergjzyskane wyniki zaprezentowano w
tabeli (5.6). Jednoznacznie z nich wynika, zastosowanie modyfikacji przyczynitc; sio
skrocenia catkowitego czasu pracy algorytmu praedterokrotnie. Jest to spowodowane
tym, ze w przestrzeni argumentéw zmodyfikowanej transtmjn Hougha wysipuje
znacznie mniejsza liczba maksimow nieodpowigdajh rzeczywistym liniom na obrazie.
Dzieki temu do czasochtonnego etapu weryfikacji przeahonniej maksiméw, co znacznie
skraca catkowity czas oblicaze

Tabela 5.6. Poréwnanie dwoéch odmian opracowanejodyetdla ré@nych rodzajow
transformacji Hougha

Liczba
. Liczba poprawnie niepoprawnie Czas .
Algorytm transformacji Hougha : ! : wykonania
znalezionych par linii znalezionych par [s]
linii
1. Standardowy 261 (83.7 %) 2 (0.6 %) 5.23
2. Zmodyfikowny 261 (83.7 %) 2 (0.6 %) 1.45

Zbadano rownig jaka ilos¢ czasu zajmuje wykonanie poszczegoinych etapowglino.
W tabeli (5.7) zostat przedstawiony czaedni wykonania. Uzyskane wyniki pogiudo
dalszej optymalizacji pracy algorytmu pogtdm szybkéci dziatania.

Tabela 5. 7. Czas wykonania poszczegolnych etajgmyému

Eta Implementacja wgzyku | Implementacja wezyku
P MATLAB [s] C++ [s]

Odszumianie 0.3 (2 %) 0.03 (2 %)
Filtracja kierunkowa 0.6 (4 %) 0.06 (4 %)
Binaryzacja 0.14 (1 %) 0.01 (1 %)
Przetwarzanie obrazu binarnego 1.5 (10 %) 0.094)L
Zmodyfikowana transformacja 3 (21 %) 0.3 (21 %)
Hougha
Weryfikacja wynikow 9.1 (62 %) 0.9 (62 %)
Razem 14.5 (100 %) 1.45 (100 %)

5.12Podsumowanie

W rozdziale tym przedstawiono kolejz opracowanych metod detekcji linii Kikuchiego.
Metoda ta wykorzystuje akumulatorgwmplementagj transformacji Hougha, uzupetnipo
zaproponowam przez autora modyfikagj Dzieki modyfikacji osagnicto znaczne skrocenie
catkowitego czasu pracy algorytmu detekcji linia{z tab. 5.6). W poréwnaniu do metody z
rozdziatu 4., metoda ze zmodyfikowatransformacej Hougha charakteryzujegsco prawda
nizsza skutecznécia detekcji (nie 88.1%, tylko 83.7% znalezionychiliipatrz tab. 5.5), ale
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jest prawie dziesciokrotnie od niej szybsza. Dalej jest jednak orakiadniejsza i
algorytm referencyjny.

W nastpnym rozdziale zostanie przedstawiony ostatni,epagy z zaproponowanych
algorytméw, ktoremu udato ipolaczy¢ doktadndé z szybkdcia. Wykorzystuje on
zaawansowane metody \wghego przetwarzania sygnatdw, szybkimplementag
transformacji Hougha za pompEFT oraz szybki klasyfikator neuronowy.
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6. Algorytm 3. — zastosowanie zaawansowanych
metod przetwarzania obrazéw i klasyfikacji

6.1. Wstep

W niniejszym rozdziale przedstawiono ostatni z opvaanych algorytméw detekcji linii
Kikuchiego. Stanowi on udoskonalenie metody zapnopanej w rozdziale 5. Wprowa-
dzone modyfikacje obejmayj

» dodanie falkowej metodiNeighshrinkodszumiania obrazarédtowego (rozdz. 2.4.2 i
2.5.5),

» zwickszenie kontrastu za pompdrzywej tonalnej i transformacjcurvelet (rozdz.
2.4.4),

* uzycie szybkiej transformacji Radona z algorytmem Fl6Twyznaczenia transformacji
Hougha (rozdz. 2.2 2.3.2);

e zastosowanie zaawansowanych metod do klasyfikagksiméw wspoétczynnikdw
transformacji Hougha w celu wyagimienia naleacych lub nienalgcych do linii;

» dodanie etapu kmowego, polegagego na poszukiwaniu ewentualnych braky¢h do
par linii metod przestrajanego filtra kierunkowego (rozdz. 2.6).

6.2. Struktura algorytmu

Na rysunku (6.1) przedstawiono schemat blokowy @apmowanego algorytmu. Zazna-
czono na nim, ktére z operacji wggbwaty w metodach opracowanych w rozdziale 4 i 5. W
dalszej cgsci rozdzialu omdéwiono szczegotowoily z modutow.

6.3. Estymacja poziomu szumu

Po dokonaniu korekcji nierbwnomierneggwaeetlenia, przeprowadza ¢siestymaci
odchylenia standardowego szumu obecnego na obfagdtowym. W tym celu naley
wyodrebni¢ z obrazu te rejony, ktore zawiefggzum, a jednoczrie nie zawieraj linii. W
tym celu najpierw odejmuje giod obrazu globalpwartas¢ srednin, a nastpnie obraz jest
dzielony na kwadratowe bloki o wymiarze 4x4 piks&lazdy z tych blokéw jest nagbnie
poddawany analizie za pomp@D FFT. Maliwe sa dwa przypadki: pojedynczy blok
zawiera ling Kikuchiego lub nie. W celu od#éienia tych dwdch przypadkéw wprowadza si
nastpujacy parametr:

v=F(00)+F(01)+ F(10)* + F (11) (6.1)
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Wstepne przetwarzanie: korekcja tta, detekcja i ugtigiartefaktéw (rozdz. 5.)
v
Estymacja poziomu szumu
v
Odszumianie za pomaanetody falkoweNeighshrink
v
Zwiekszenie kontrastu (krzywa tonalna, transformacjevele)
v
Filtracja kierunkowa (rozdz. 5.)
v
Binaryzacja (rozdz. 5.)
v
Morfologiczne przetwarzanie obrazu binarnego (rody
v
Szybka transformacja Hougha-Radona za pamké<l
v
Detekcja maksimow, m.in. metodami neuronowymi
v
Weryfikacja metod trzech linii (rozdz. 4.)
v
Poszukiwanie filtrami kierunkowymi linii brakagych do par

Rys. 6.1. Schemat algorytmu

ow

3 26%
24%
22%
20% - .
18%

16% - . *

% btednie sklasyfikowych blok

14% :
2,5 2,6 27 28 2,9 3 31 32 3,3
prog

Rys. 6.2. I8¢ btednych decyzji w zataosci od wartaci progu

gdzie F(i,j) oznacza wartd wspotczynnika 2D FFT. 3k v jest wekszy niz wartasé
progowa, wtedy odpowiedni blok zawiera #nKikuchiego. Warté¢ tego progu jest
wyznaczona ha postawie poprawnie i niepoprawniasskikowanych blokéw. Z rysunku
(6.2) wynika,ze optymalna wartg progu wynosi 2.9.

Ostatecznie caly obraz zostaje podzielony na dwazlgory: pierwszy zawiera bloki z
szumem nie zawierge linii, a drugi — bloki z liniami. Podzbior zawagacy tylko szum jest
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uzyty do estymacji odchylenia standardowegs) 6zumu. Znajon& tej wartGci jest
potrzebna podczas odszumiania obrazu w dziedzisp®lezynnikow transformacji falkowe;.

6.4. Odszumianie

Obecnd¢ szumu na obrazach przyczyniag silo zwkkszenia prawdopodohistwa
wykazywania istnienia linii, ktérych w rzeczywisto nie ma na obrazie. Dlatego konieczny
jest bardzo staranny dobér odpowiedniej metody utiéania obrazu. Dobra metoda powinna
charakteryzowa sic wysoky skutecznécia redukcji szumu, a jednocgee nie powinna
powodowa@ nadmiernego rozmycia stabych linii oraz nie powinmprowadz& do obrazu
dodatkowych artefaktow.

W celu znalezienia najlepszej metody odszumianiaraagw mikroskopowych,
przetestowano kilka alternatywnych, nowoczesnychdegé. Zastosowano nagiujaca
metodologé bada: najpierw utworzono sztuczny, nie zaszumiany obraferencyjny
zawierajcy kilkadziesat linii o roznej dtugaci, szerokéci oraz kontrécie w stosunku do tta.
Nastpnie do tego obrazu dodawano szum wydzielony z zgzeistych obrazéw
mikroskopowych. Tak zaszumiony obraz poddanogpast operacji odszumiania za pomoc
roznych metod. Jego skutecZdé@mierzono za pomacwspotczynnika PSNRPeak Signal
to Noise Ratip w odniesieniu do obrazu referencyjnego. Rtbaava warté¢ PSNR dla
obrazu referencyjnego wynosita PSNR1dB.

Zbadano naspujace metody: érednianie pikseli w oknie 3x3, filtragjmedianow,
adaptacyjn filtracje Wienera, liniow i nieliniowa zespoloa dyfuzje [Gilb04], automatyczm
redukcg szumu z wykorzystaniem pochodnych czwartegeduz (PDE) [YouOOQ],
odszumianie za pomgc transformacji curvelet [Star02], odszumianie za pomoc
standardowej transformacji falkowej [Dono95a] oradszumianie falkowe z zyciem
sasiadupcych  wspoétczynnikow Neighshrink  [Chen04].  Otrzymane wyniki as
zaprezentowane w tabeli (6.1).

W przypadku standardowej transformacji falkowejzoraetody Neighshrink zbadano
skuteczné¢ odszumiania dla nagiujacych falek: Haar, Beylkin, Coiflet, Daubechies,
Symmlet, Vaidyanathan oraz Battle. W tabeli (6.22epgstawiono maksymalne waito
PSNR obrazu, otrzymane dla poszczegoélnych typoekfdPoniewa metodaNeighshrinkz
falka Haara data najlepsze rezultaty, zostata ona zastom w dalsze] g#ci bada w
tworzonym algorytmie detekcji linii Kikuchiego.

Tabela 6.1. Skuteczfibodszumiania dla poszczegolnych metod

Metoda PSNR.: [dB]
PDE [YouOO0] 24.81
Liniowa zespolona dyfuzja [Gilb04] 25.23
Usrednianie piksel 25.63
Filtracja medianowa 25.78
Nieliniowa zespolona dyfuzja [Gilb04] 26.12
Odszumianie za pomadransformacjcurvelet[Star02] 28.03
Adaptacyjna filtracja Wienera [Lim90] 28.60
Standardowa transformacja falkowa (Haar) [Dono95a] 29.39
Odszumianie metad\eighshrink(Haar) [Chen04] 30.41
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Tabela 6.2. Skuteczfibodszumiania dla metod falkowych

, , PSNR{dB]
Rodzaj falki Standard Neighshrink
Haar 29.39 30.41
Beylkin 27.87 28.88
Coiflet 28.48 29.48
Daubechies 28.72 29.70
Symmlet 28.63 29.64
Vaidyanathan 27.74 28.73
Battle 28.32 29.33

Na rysunku (6.3) przedstawiono szczegotowe wyndddnia skuteczioi odszumiania w
metodzieNeighshrinkdla r&znych wartdci parametrik (patrz wzoér 2.56).

30,5
30 — Haar
295 Beylkin
o , Coiflet
S 29 oifle
DZ: Daubechies
wn 28,5 —— Symmlet
o
28 — Vaidyanathan
275 - Battle
27 L L L L
0,75 1,05 1,35 1,65 1,95

parametr k

Rys.6.3. Skuteczfibodszumiania dla rnych falek

6.5. Zwiegkszenie kontrastu

Niektore linie Kikuchiego charakteryzujsie niewielkim kontrastem w stosunku do tta
obrazu. Dlatego, aby ufatéviich deteka}, nalery zastosowa operact selektywnego
zwigkszenia kontrastu.

6.5.1Zwig¢kszenie kontrastu za pomog modyfikacji krzywej tonalnej

Modyfikacja krzywej tonalnej jest szybkim sposobeaizmiar rozktadu wartéci pikseli.
Aby unikm¢ zwigkszania szumu, dokonujegsmodyfikacji tylko tych pikseli, ktore la
wewmntrz blokéw 4x4, poprzednio zaklasyfikowanych jakawzerajce linie. Wartdci
pikseli &1 odwzorowywane za pomaoastpujacego przeksztatcenia (rys. 6.4):

y=126+ 127Datan(m[ﬂ X— 128)
atan(129

(6.2)
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Rys. 6.4. Przebieg funkcji przeip dla x>128

Jeili wartos¢ parametrum jest zbyt dua, to nasipuje zbyt dae wzmocnienie madiwych
artefaktow powstatych w wyniku odszumiania za pogrioensformacji falkowej. 3& z kolei
wartas¢ parametrum jest zbyt mata, to ma miejsce zbyt stabeckazenie kontrastu. Dlatego
przyjeto optymalm wartas¢ m= 0.07. Wartéci powyzszego przeksztatcenia sbliczane i
zaoknglane z goéry, a naginie zapamitane w tablicy liczb catkowitych. Nagtnie, dla
kolejnych pikseli ich nowa war§6 jest odczytywana z tej tablicy.

Na podstawie rysunku (6.4) mma zauwayé, ze zastosowane przeksztatcenie daje
najwigkszy wzrost kontrastu dla pikseli patmych w pobliu wartgci 128. Jest to ten
obszar, gdzie znajdwpie stabo widoczne linie Kikuchiego.

6.5.2Zwiekszenie kontrastu za pomog transformaciji curvelet

Z uwagi na ograniczone movosci zwigkszenia kontrastu za ponmypanodyfikacii
krzywej tonalnej, stosowane jest dodatkowoekszenie kontrastu za pomptransformacii
curvelet [Star03]. Transformacja ta jest dobrze dopasowdmaeprezentowania obrazow
zawieragcych linie oraz krawdzie (odpowiednie wspotczynniki transformacji maj
relatywnie dae wartdci). Dlatego jest ona z powodzeniem stosowana detparzania
zwlaszcza zaszumionych obrazow. Jsjaie w kontekcie detekc;ji linii Kikuchiego pozwala
na zwtkszenie kontrastu obrazu, przy jedndcue nieznacznym zwkszeniu poziomu
pozostatego szumu.

Zastosowanie transformacjcurvelet do zwkkszenia kontrastu przebiega wedtug
nastpujacego scenariusza:

* wyznaczenie transformagjurveletobrazu;

» modyfikacja wspoétczynnikow transformacji za pormoéeliniowej funkcjif(x);

e wyznaczenie transformacji odwrotnej na podstawieodyfikowanych wspot-
czynnikow.

Do modyfikacji wspétczynnikéw transformacjiyto nastpujacej nieliniowej funkcjif(x)
[Star03]:
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1 jeslix <c
p
X—c(m 2C- X . .
—(—j + jeslic<sx<2c
c

f(9=1/m
5

p (6.3)
jesli Zc<x<m

jeslix =m

J
]s

W réwnaniu (6.3) parametp okresla stopié nieliniowasci, a parametrs — stopie
kompresji zakresu. Waré s>0 powoduje wzmacnianie najstabszych linii. Z kotejest
wspotczynnikiem normalizagym, z& parametrm — stopniem, w jakim d&da wzmacniane
wspotczynniki transformaciji. Parametrjest powizany z uprzednio estymowamvartaicia
odchylenia standardowego.sliec jest kilkakrotnie wikszes od (np.c = 35), to szum nie
bedzie wzmacniany. War§é6 m jest wyznaczana na podstawie wéctomaksymalnejM
wspotczynnikow transformacji w danym podpae. Przygto, ze m=k-M, gdzie k jest
dobierane eksperymentalnie.

50 r
40

30

f(x)

20

10

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51

X - wspotczynnik transforamcji curvelet
Rys. 6.5. Przebieg funkc{ij

Optymalne wartéci parametrow, s, k), dobrano eksperymentalnie. Poniewavickszenie
kontrastu jest szczegdlnie istotne w przypadkucstaitiocznych linii, dlatego do badania
wybrano zbiér obrazow, na ktérych jest stosunkowsadiczba takich linii. Jako kryterium
oceny jakdci zwickszenia kontrastu prajp oshgniccie przez jak najweksz liczbe linii
ustalonego minimalnego kontrastu wggm tta obrazu. Kontrast ten jest zdefiniowany
nastpujaco:

— Aini
9= e (6.4)

gdzie Aini jest wartdcia sredni pikseli potazonych wzdha linii, za$ wartas¢ 128 odpowiada
poziomowi tta obrazu. Jego wadto jest gwarantowana przez opetagvyréwnania
nierbwnomiernego tta obrazu. Pray, ze kontrast ) kazdej linii na obrazie powinien
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wynosk co najmniej 1.15. Zmienigg iteracyjnie wartéci parametrowp, s, k), zmierzono na
badanych obrazach #6 linii spetniapcych przygte kryterium kontrastu. Jako optymalny
przyjeto ten zestaw parametréw, dla ktéregosdldinii spetniapcych to kryterium jest
najwigksza. Optymalne wartoi wynosz: p=0.5,s=0.6,k=0.45. Przyktadowy ksztalt funkciji
f(X) zostat przedstawiony na rysunku (6.6x(3,m= 30,p = 0.5,s=0.6).

6.6. Filtracja kierunkowa

Wstepnie przetworzony obraz jest ngmtie dwukrotnie filtrowany za pomeczbioru
masek, nachylonych podatiami 0°, 45°, 90° oraz 135° do osi pionowej. W feie
powstaj cztery obrazy, ktoreasdalej niezalenie przetwarzane. Operadg opisano ju w
algorytmie przedstawionym w rozdziale 5.

6.7. Binaryzacja

Na tym etapie kaly z czterech obrazow jest poddawany operacji pazaji. Zastosowane
podefcie polega naayciu progu, a nagpnie przyporzdkowaniu kademu pikselowi obrazu
wartcasci O lub 1 w zalenosci od tego, czy weégiowa wartdé¢ piksela jest wiksza od progu,
czy nie. Warté¢ progu jest wyznaczana globalnie dla catego obmaupodstawie jego
entropii [Sahh97].

6.8. Przetwarzanie obrazu binarnego

W celu lepszego dostosowania obrazow binarnych ridizy za pomog transformacii
Hougha, zastosowano, w sposob zlly jak w rozdziale 5., sekwercpastpujacych
operacji morfologicznych:

» dylatacja — wypetnienie nibwych przerw w liniach. Jako element strukturalny
uzyto kwadratowej maski o wymiarach 5 na 5 pikseli.

* operacjacieniania — ma na celu uzyskanie linii o grétigednego piksela;

* usungcie pojedynczych izolowanych pikseli — te piksetakycznie nie przenogz
informacji o potaeniu linii na obrazie.
6.9. Transformacja Hougha
Uzdatnione obrazy binarne sastpnie przetwarzane za pomoszybkiej implementacji

transformacji Hougha-Radona, wykorzystigj algorytm FFT. Podgjie takie bytlo opisane
w rozdziale 2. (rozdz. 2.2 2.3.2).
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6.10. Detekcja maksimow w przestrzeni transformacji Houdpa

Kolejnym krokiem jest detekcja lokalnych maksiméwysipujacych w przestrzeni
transformacji Hougha. Maksima te, na ogot, repragetinie Kikuchiego na obrazie. Jednak
niektére maksima nie zawsze odpowiadatniepcym liniom. S one wynikiem przypadko-
wego utaenia st pewnej liczby pikseli na obrazie binarnym wzdhnii prostej. Dodatkowo,
prawdopodobigstwo detekciji linii w oparciu 0 maksima w przeshizgansformacji Hougha
nie jest jednakowe na caltym obszarze obrazu [H3ng9y to wyjasni¢, wprowadzono
pojecie wsparciadla linii lub scislej — dla danej komoérki transformacji Hougha. Wsjem
jest zbidr tych wszystkich pikseli, ktére w czagmatania transformacji Hougha wnasavoj
wktad do danej komorki. Obszar wsparciazady¢ w przyblizeniu wyznaczony za pomec
odwrotnej transformacji Hougha [KesiO0] i w og&nbprzyjmuje on ksztalt zgiego krawa-
ta [Prin92, Ratl81]. Rozmiarem wsparcia jest licat@anowicych go pikseli. Innymi stowy,
rozmiar wsparcia odpowiada maksymalnejziiveej wartcsci danej komérki transformacii
Hougha. Z uwagi na faktziobszar obrazu jest ograniczony, rozmiar wsparoa jest
jednakowy dla wszystkich komorek transformacji Hoag Dla linii réwnolegtych do
krawedzi obrazu jest on zawsze rowniezgujezeli jednak nie $ one tak usytuowane, to
znaczenie ma ich patenie wzgédem srodka obrazu: im dalej odrodka, tym rozmiar
wsparcia jest mniejszy. W efekcie prawdopodasieo detekcji linii potaonych dalej od
srodka obrazu jest mniejszezninii przebiegagcych w poblzu jegosrodka. Sama filtracja w
przestrzeni Hougha nie powoduje ograniczenia tggwigka [Leav92, Veen81]. W celu
ostabienia tego niekorzystnego efektu, wszystkiemdki transformacji podlegaj
normalizacji. W tym celu wyznaczagstransformaej Hougha obrazu, ktérego wszystkie
piksele g ustawione na 1HTWp, 6)). Nastpnie kada komorka transformacji Hougha
przetwarzanego obrazuHT(p, 6)) jest dzielona przez odpowiadei jej komorike
transformacjHTWp, 6):

HT (p,6) = HT (p.6)

“HW(e.0) o

W dalszej kolejnéci dokonuje si ekstrakcji maksimow z transformacji Hougha.

Zbadano nagpujace zaproponowane przez autora metody detekcjingkhl maksimow:
proste progowanigST), analiz lokalnego kontrastLCA), klasyfikacg cech (FC) oraz
analiz profilu (PPA).

6.10.1. Proste progowanie (ST)

Najprostsz metod, ekstrakcji lokalnych maksiméw w przestrzeni tramsfacji Hougha
jest progowanie. Wszystkie komorki, ktdérych waétgest wiksza od pewnego progug s
uznawane za maksima odpowiadaj liniom prostym na obrazie. Jednak nie wszystkie
maksima odpowiadaj istniegcym liniom. Optymalna warté progu jest wyznaczana
empirycznie na podstawie liczby znalezionych maksimodpowiadajcych istniejcym
liniom (maksima ,prawdziwe”) oraz liczby maksimévktore nie odpowiadaj liniom
(maksima ,fatszywe”).
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Rys. 6.5. Procent znalezionych maksimow

Przygto, iz wspotczynnik bidéw nie powinien przekroczy 30%. Jest to wargo
wzglednie dua, jednak na tym etapie korzystniej jest zaalicksz liczbe ,falszywych”
maksimow i jednoczmie wigksz liczbe istniegcych linii. ,Fatszywe” maksima, zwrane z
nieistniepcymi liniami zostag odfiltrowane na dalszym etapie pracy algorytmua DI
przyjetego wspotczynnika biow optymalna warkg progu wynosi 0.45.

Problemem zwizanym ze stosowaniem tej metody jest tow idealnym przypadku
maksima linii powinny mié ksztatt wysokich szpilek, a pozostate komorki sfanmacii
Hougha powinny mi& niewielka wartcs¢. Jednak w rzeczywistym przypadku maksima s
rozmyte oraz otoczone obszarami o relatywnieydn wartgciach. Spowodowane jest to
faktem, ze wieksza¢ linii na obrazie binarnym jest ztona z pionowych i poziomych
odcinkow. W dodatku, niektére linie, jakie wizuanivydaj sie by¢ ciagte, w rzeczywistéci
skfadaj si¢ z kilku odcinkéw. Catkowita dtugd linii moze by rzedu 100 pikseli, podczas
gdy diugaé¢ kazdego z odcinkéw skladaiych sé na cad linic maze by rzedu 30 pikseli.
Powoduje to rozmycie maksimum odpowiagdajgo takiej linii oraz obuaenie jego
wysokaci. Prowadzi to do konieczia stosowania rszych wartéci progu, a to z kolei
wiaze sk z detekcj wigkszej liczby ,fatlszywych” maksiméw. Pomimo tych wadhjwicksz
zale, metody detekcji linii w dziedzinie wspoétczynnikétkansformacji Hougha-Radona,
wykorzystupcej FFT jest jej szyblka.

Jednn z madiwych odmian tej metody jest progowanie z lokalnysnednianiem (LAT).
W tym przypadku przeprowadzagsusrednianie kilku gsiednich komorek transformacji
Hougha i dopiero tasrednia podlega progowaniu. Otrzymane wynili igosciowo i
jakosciowo zblizone do tych uzyskanych za pomgostego progowania. Rdica polega na
tym, iz zastosowanie lokalnegaredniania daje nieznacznie mniejdiczbe | fatszywych”
detekcji.

6.10.2. Analiza lokalnego kontrastu (LCA)

Metoda analizy lokalnego kontrastpolega na poréwnaniu kontrastu peday dwoma
przylegtymi do siebie obszarami (patrz rys. 6.6).
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Rys.6.6. Maskazyta w metodzie LCA

Istota metody jest nagiujaca: Kwadratowa maska jest przesuwana nad wszystkimi
komorkami transformacji Hougha. Jej wyséka szerokd¢é wynosi 9 pikseli. Maska jest
podzielona na dwa obszary: weMnzny, sktadajcy sk z 9 pikseli (szary obszar na rysunku
6.6) oraz zewgtrzny, skladajcy sk ze wszystkich pozostatych pikseli (biate komoérk n
rysunku 6.6). Dla kadego z obszardw jest wyznaczana wértoednia ze wszystkich piksel
nalezacych do danego obszaru. Zatppoznacza wartd sredng dla wewrtrznego obszaru,

z& p; oznacza warkd srednh obliczory ze wszystkich pikseli zewtrznego obszaru.
Nastpnie wyznacza giwspotczynnikp:

P=p/ P (6.6)

Gdy maska pokrywa siz lokalnym maksimum, wtedy wakd p powinna znacgo
przekracza 1. W pozostatych przypadkach, wad@ powinna by zblizona do 1. Doktadna
wartas¢ progu oddzielajcego te dwa przypadki zostata wyznaczona empirgcApizygte
kryterium zaklada maksymalizacjliczby znalezionych maksiméw odpowiagtajch
istniejpcym liniom (,prawdziwe”), przy jednoczesnym nie pkzaczaniu zadanego progu
liczby detekcji nieodpowiadagych istniegcym liniom (,falszywe”). Warté¢ progows dla
ilosci fatszywych detekcji przgfo podobnie jak poprzednio — na poziomie 30%. Zhada
ilos¢ poprawnie klasyfikowanych maksiméw oraz sdo poprawnie klasyfikowanych
pozostatych przypadkdéw (tto). Otrzymane wyniki zbgiprzedstawione na rysunku (6.7).

¢ maksima a tto
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Rys. 6.7. Procent poprawnych decyzji dla metody LCA

95



6.10.3. Klasyfikacja cech (FC)

Metodaklasyfikacji cechwykorzystuje ¢ sana mask, co metoda LCA. Riénica polega na
tym, ze w tym przypadku nie jest liczony paramegir lecz jest analizowany rozktad
parametrowp; orazp,. Na rysunku (6.8) przedstawiono otrzymany rozktadametrow na
ptaszczynie.

e maksima ¢ tlo

0,7 r
0,6 B [ o %
0,5 [ ° e
., e
%'_ 0,4 I ° L3 't.....o °
03 [ ‘: U i (1]
’ L 3 °
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Rys. 6.8. Rozktad parametrowqraz p

Mozliwe 53 dwa przypadki: maska pokrywa; s lokalnym maksimum lub nie. W celu ich
odr&nienia, zastosowano nagtijace metody klasyfikacji, opisane w rozdziale3srednich
(KM), rozmytych k-srednich (FKM), algorytm Gustafsona-Kessela (GKnajblizszych
sasiadow (KMean), rozmytyclk-najblizszych gsiadow (FKMean), MMD,Suport Vector
Machine(SVM) oraz sieci neuronowe (NN).

Niektore z powyszych metod zalm od pewnych parametrow, jak np. parametr
okreslajacy stopigé rozmycia poszczegoélnych klastréw. Parametry tdakpszoptymalizo-
wane w celu uzyskania najlepszych wynikéw dla damgtody. W przypadku sieci
neuronowej, zastosowano standardosiec skladajca sie z dwoch warstw. Warstwa
wejsciowa sktadata giz dwoch nieliniowych neurondw, gavarstwa wyjciowa sktadata si
z jednego liniowego neuronu. Uczenie sieci przepmono na zbiorze ugzym
skladajcym skt z 600 punktow przestrzenpy( p) odpowiadajcych maksimom oraz 600
punktow odpowiadafgych ttu. Proces uczenia powtérzono 50-ciokrotSie¢ przetestowano
na odebnym zbiorze testagym ztazonym, podobnie jak zbior ugzy, z 1200 punktow.

6.10.4. Analiza profilu (PPA)

Kolejna metoda polega na analizie profili sygnatgadnowymiarowych. W celu
wyodrebnienia jednowymiarowych profili w przestrzeni wEynnikow transformacji
Hougha, zastosowano magkzedstawioa na rysunku (6.9).

Za pomog tej] maski dwa jednowymiarowe sygnaty svydobywane dla kalego
kolejnego potaenia maski wzgdem wspotczynnikow transformacji Hougha. Pierwszy z
nich odpowiada pionowemu szaremu paskowi na mascarugi — poziomemu. Ksztatt
wydobytych profili zaley od tego, czy centralny punkt maski pokrywa si danej chwili z
maksimum, czy nie. Kaly z dwdch profili ma diugd 9 prébek. Nagpnie sygnat
odpowiadajcy pionowemu paskowi jest dmizany na koniec sygnatu odpowiagago
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poziomemu paskowi. W ten sposéb powstaje jedenag\gitadajcy sk z 18 probek. Sygnat
ten jest poddawany analizie za pomaieci neuronowej. Séeneuronowa jest dobrym
narzdziem do klasyfikacji sygnatéw, gdya og6t daje lepsze wynikiznmetody oparte na
numerycznej analizie rzeczywistych i teoretycznksatattow maksiméw. Séeneuronowa
moze nauczy sie ztozonych relacji pomidzy probkami sygnatu wéjiowego, a przez to, za
pomoe ¢wiczenia, mae by dostosowana do zaych ksztattéw maksimow.

Rys. 6.9. Maska do analizy profili

W tym przypadku zastosowano &igktadajca sic z trzech warstw. Warstwa wejowa
sktada s z 18 neuronow z nieliniogvfunkcja przegcia typu log-sigmoid. Warstwa ukryta
sklada s z nieliniowych neurondéw (funkcja prZeja jest réwnie log-sigmoidalna).
Warstwa wy§ciowa sktada si z 2 liniowych neuronow. Jeden z nich jest skojayza
sygnatem odpowiadg@gym obecnéci maksimum, a drugi z sygnatlem odpowiadgmn
pozostatym przypadkom. K6 neuronow w warstwie ukrytej zostata dobrana
eksperymentalnie. W tym celu zbadanadlgoprawnych i niepoprawnych klasyfikacji w
zaleznosci od ilosci neurondéw w warstwie ukrytej. Do badaniayto 1200 wzorcow tla oraz
1200 wzorcoéw maksimum. Oba te zbiory podzielonoskéadajcy sk z 600 wzorcow tla i
600 wzorcow maksimum zbior ugz/ oraz zbior testowy skiadgy sk z pozostatych
wzorcow. Przyktady wzorowaytych do uczenia sieci zostaly zaprezentowane wlitéh.4),
z& przyktadowe profile zostaty zaprezentowane w tgléeb). Dla kadej liczby neuronéw w
warstwie ukrytej badanie zostalo przeprowadzone Exy. Wrednione wyniki
zaprezentowano w tabeli (6.3).

Tabela 6.3. Wrednione wyniki badania sieci dla metody PPA

ilos¢ neuronéw w warstwie¢ poprawne klasyfikacje
ukrytej wzorce maksimum Wzorce tta
9 99.3% 98.8%
8 99.3% 98.8%
7 99.3% 98.8%
6 99.1% 98.6%
5 98.8% 98.1%
4 98% 97.2%
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Tabela 6.4. Przyktady wzorcéuntlych do uczenia sieci neuronowej

Wzorce maksimow Wzorce tla

Tabela 6.5. Przyktadowe profile
Przyktady profili odpowiadagych maksimom

nds 2Ae

Przykfady profili odpowiadagych ttu

Jak wid&, najbardziej optymalna 6 neuronéw w warstwie ukrytej wynosi w tym
przypadku 7. Zwikszanie liczby neuronéw ponag wartg¢ nie przyniosto ju poprawy
uzyskiwanych wynikdéw, Zazmniejszanie powodowato uzyskiwanie corazkszej liczby
btednych klasyfikaciji.

6.11.Weryfikacja
W celu zminimalizowania prawdopodohgwa wskazywania przez lokalne maksimum

transformacji Hougha na istnienie linii, ktorej wzeczywistéci nie ma, zastosowano
dodatkows weryfikacg hipotez metogltrzech linii zaproponowanw rozdziale 4.4.2.
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6.12.Poszukiwanie brakujacych linii

Ostatecznym celem pracy algorytmu jest detekcja panie pojedynczych linii. Par
stanows dwie rownolegte linie oddalone od siebie o pevadlegicé, mieszcaca sie w
zadanych granicach. Dlatego ostatnim etapem pigoyyimu jest poszukiwanie ewentualnej
brakupcej linii dla kazdej pojedynczej. W tym celu, obraeddiowy jest modyfikowany za
pomoe przestrajanego filtra kierunkowego (rozdz. 2.&thrego orientacja jest zgodna z
orientacy znalezionej pojedynczej linii. Dgi temu uzyskuje gimaksymalne wzmocnienie
linii o danej orientacji. Przefiltrowany obraz jegtowtornie analizowany za pompc
transformacji Hougha, jednak w tym przypadku poseikt juz tylko jednego maksimum.

6.13. Wyniki

Skuteczné¢ poszczegdlnych metod detekcji maksiméw zostata aveprzona
eksperymentalnie. Test przeprowadzono na zbioridaikcym sk z 500 przyktadowych
wzorcow zawierajcych maksima oraz 500 przyktadowych wzorcow nie ieeajcych
maksiméw. Metody wykorzystage sieci neuronowe oraz zaawansowane klasyfikatory
zostaty wczéniej poddane procesowi uczenia na oddzielnym zbiazacym. Otrzymane
wyniki zostaty zeprezentowane w tabeli (6.6).

Tabela 6.6. Poréwnanie metod klasyfikacji (det@kopksimow

Liczba poprawnie Liczba poprawnie ,
Metoda sklasyfiiof/)vanych sklasyfiﬁof/)vanych Czas [vr\rl]yslionanla
maksimow linii wzorcow tta

ST (prég = 0,45) 74.2% 72.2% <1

LAT (prog = 0,45) 74,2% 77.3% <1
LCA (prég = 0,95) 98.2% 83.2% 25
FC-KM 84.7% 31.3% 980
FC-FKM 84.5% 31.7% 1050
FC-GK 95.2% 99.2% 1200
FC-KMean 91.1% 92.3% 870
FC-FKMean 97.4% 97.8% 1080
MMD 91.2% 92.0% 880
FC-SVM 98.4% 99.4% 1815
FC-NN 98.8% 99.0% 30
PPA-NN 99.1% 98.6% 110

Jak mana zauway¢, najlepsze wyniki poprawnej klasyfikacji maksimdéwii osiagnigto

dla metody analizy profilu (PPA), nieznacznie gargzst metoda klasyfikacji cech FC-NN.

Dlatego metoda PPA-NN zostata ostatecznie wykoamgstv catym algorytmie detekcji lini

Kikuchiego.

Caly algorytm zostat

zaimplementowany jyzyku MATLAB oraz

przetestowany podakem efektywnéci oraz wiarygodn&i detekgji linii Kikuchiego. Test
przeprowadzono na zbiorze 30-tu obrazéw zawieyah 312 par linii Kikuchiego.

Otrzymane wyniki zostaty zaprezentowane w tabelf)(6Algorytm standardowy oparty jest

jedynie na transformacji Hougha bez zaawansowarngchnik przetwarzania wginego

obrazu oraz wyrafinowanej detekcji maksimow.
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Otrzymane wyniki potwierdzaj iz zastosowanie zaawansowanych metodepvego
przetwarzania obraztrédtowego, jak i skutecznych metod detekcji maksiné przestrzeni
transformacji Hougha, pozwala na uzyskanie zg@ejzpoprawy skuteczioi detekcji linii
Kikuchiego.

Tabela 6.7. Skuteczfioopracowanej metody detekc;ji linii Kikuchiego

Poprawnie znalezione Niepoprawnie znaleziore

Algorytm o "
pary linii pary linii
Standardowy IMIM-PAN 224 (71.8%) 36 (11.5%)
Opracowany z metadPPA-NN 288 (92.3%) 2 (0.6%)

Tabela 6.8. Szersze porownanie opracowanej metetekdi z innymi metodami

Poprawnie znalezione  Niepoprawnie Czas :
Algorytm o ) . ... wykonania
pary linii znalezione pary linii [ms]
1. Standardowa transf. Hougha 212 (67.9%) 28 (9.0%) 400
2. Uzywany w IMIM-PAN 224 (71.8%) 36 (11.5%) 1100
3. Zaproponowany w rozdz. 5. 261 @3.7%) 2 (0.6%) 1450
4. Zaproponowany w rozdz. 4. 275 88.1%) 2 (0.6%) 11200
5. Zaproponowany LAT 287 (91.9%) 2 (0.6%) 3900
6. Zaproponowany PPA-NN 288 (92.3%) 2 (0.6%) 2700
7. Zaproponowany FC-NN 288 (92.3%) 2 (0.6%) 2600

Szerszego poréwnania opracowanych metod detekijizl alternatywnymi podégiami
dokonano w tabeli (6.8). Z tabeli (6.7) wynika&, sama metoda LAT klasyfikacji maksimow
nie jest doktadna (74.2%), ale jest za to bardyblsz. Jednak po zintegrowaniu jej z czaso-
chtonnymi, ale za to doktadnymi metodami dodatkoweyyfikacji wynikow, uzyskuje 8i
taczny algorytm, ktory jest bardzo doktadny (91.9%)letekcji linii, ale ju nie tak szybki. Z
kolei metoda FC-NN jest bardzo skuteczna (98.8%lasyfikacji maksimow, chocia30
razy wolniejsza. Dzki temu nie wymaga ona bardzoc¢stego stosowania procedury
weryfikacji i poszukiwania madiwych brakupcych par, przez co kaowy algorytm detekc;ji
linii jest szybszy ni dla metody LAT. Z kolei metoda PPA-NN pozwala nayskanie
podobnej skuteczioi detekcji, jak metoda FC-NN, przy nieco zZ8aym czasie dziatania.

Zbadano rownig jakos¢ pracy algorytmu dla ginych odmian transformacji Hougha.
Przetestowano dziatanie ngstjacych transformacji: Combinatorial Hough Transform
(CHT), Probabilistic Hough Transform(PHT), Adaptive Hough Transform(AHT),
Randomized Hough TransforfiRHT) oraz Gray-scale Hough TransfornGHT). Jako
metod; detekcji maksimow zastosowano meio&C-NN. Badanie przeprowadzono z
pominigciem etapu weryfikacji oraz poszukiwania brakych linii w celu lepszej oceny
wptywu poszczegolnych odmian transformacji Houglaaskuteczn& oraz wiarygodngt
detekgciji linii Kikuchiego. Zmierzono réwnieczas wykonania poszczegolnych transformacji,
przyjmujac za punk odniesienia czas wykonania dla standagddmansformacji Hougha.
Badanie przeprowadzono na 30 obrazach testowyciiskdme wyniki zaprezentowano w
tabeli (6.9).
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Tabela 6.9. Poréwnanie £aych odmian transformacji Hougha

Transformacja Hougha F_’oprawnle - Nlc_apoprawnlc_e : Czas oblicze
znalezione pary linij znalezione pary lini

SHT 283 12 100 %
CHT 281 20 58 %
PHT 265 13 72 %
AHT 264 8 75 %
RHT 270 10 20 %
GHT 282 11 210 %

6.14 Optymalizacja metody — dobor opcji i wartcéci parametréw
6.14.1. Czas wykonania poszczegdlnych etapow algorytmu

Przeprowadzono pomiar czasu wykonania poszczedoletapow algorytmu. Uzyskane
wyniki zaprezentowano w tabeli (6.10). Mapne charakter orientacyjny, gdyczas
wykonania niektorych etapow (weryfikacja, poszukiveamaliwych brakupcych par) nie
jest staty, ale zaky od r&znych czynnikéw, np. od liczby znalezionych pojedsyah linii,
czy tex liczby znalezionych par linii. Jak widanajbardziej czasochtonne jest (w kolejiy
zwickszenie kontrastu (40%), poszukiwanie brakwygh linii do pary (22%), odszumianie
metody Neighshrink (15%), weryfikacja (10%), ekstrakcja maksimow (7%yaz
transformacja Hougha-Radona (4%).

6.14.2. Ocena wpltywu poszczegolnych etapow na wyniki kaowe
Zbadano take, jaki wptyw maj poszczegolne moduty algorytmu na uzyskiwane wyniki
koncowe. Badania przeprowadzona na 30-tu obrazaahwgsh zawierajcych w sumie 312
par linii Kikuchiego.

Tabela 6.10. Pomiar czasu wykonania poszczegoketagdw algorytmu

Etap algorytmu Wzglny czas wykonania

Detekcja i usunicie artefaktow <1%
Estymacja poziomu szumu 1%
Odszumianie za pomaanetodyNeighshrinChen04] 15%

Modyfikacja Krzywej <1%
Zwiekszenie kontrastu tonalne; 40%

Transformacjaurvelet 40%
Filtracja kierunkowa 1%
Segmentacja (binaryzacja) <1%
Przetwarzanie obrazu binarnego <1%
Transformacja Hougha-Radona 4%
Ekstrakcja maksimow 7%
Weryfikacja 10%
Poszukiwanie brakag¢ych linii do pary 22%
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Tabela 6.11. Poréwnanie wptywu poszczegdlnych atadgorytmu na kiécowe wyniki

Algorytm Poprawnie znalezione pary ~ Niepoprawnie
linii znalezione pary lini

Peiny algorytm 288 (92%) 2
Algorytm bez odszumiania 288 (92%) 4
Algorytm bez zwgkszania kontrastu 249 (79%) 2
Algorytm bez weryfikacji 288 (92%) 12
Algorytm bez poszukiwania 283 (91%) >
brakupcych par

Z przeprowadzonych baflavynika, & kluczowym elementem algorytmu meym wptyw
na jego skuteczrio jest zwekszenie kontrastu obrazu. Pomimo tege, jest on bardzo
czasochtonny (40%), to jego zastosowanie pozwalawyaazne zwkekszenie liczby
znalezionych linii (z 249 do 288). Jest to zrozumiagdy: wickszy kontrast pozwala na
detekcg stabiej widocznych linii Kikuchiego.

Kolejnym wanym modutem z punktu widzenia jadad uzyskiwanych wynikow jest etap
weryfikacji. To dzeki niemu maliwe jest uzyskanie niskiego poziomuethhych wynikow
pracy catego algorytmu.

Jak widd&, odszumianie obrazu nie wnosi istotnych zmiadli jehodzi o skuteczrig
detekcji, chocia jego brak nieznacznie zgksza prawdopodohistwo uzyskania ,linii-
duchoéw”. Whze sk to z tym,ze nadmierny poziom szumu na obrazie powoduje povestie
w przestrzeni transformacji Hougha maksiméw nieavdpdajcych rzeczywistym liniom na
obrazie. Procedura poszukiwania brakygh par linii wnosi niewielki wktad do catkowitej
skutecznéci metody, aczkolwiek w niektorych przypadkach palav na odnalezienie
brakupcej linii do pary.

6.15.Podsumowanie
Rozdziat ten jest najwaiejszym rozdziatem rozprawy pod wzdém jakdci uzyskanych
wynikoéw. Zaproponowany w nim algorytm (algorytmy) wyrazny sposob przewgza

rozwigzania, ktore gobecnie stosowane w krajowyckwiatowych laboratoriach naukowych
zajmupcych sg detekcy linii Kikuchiego.
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7. Whnioski koncowe

W pracy zaproponowano nowe, o wiele lepszeohiecnie stosowane metody detekcji par
dyfrakcyjnych linii Kikuchiego, ktére wyspuja na obrazach mikroskopowych struktur
polikrystalicznych. Do prawidiowego wnioskowania arientacjach krystalograficznych
wymaga s znalezienia mdiwie jak najwkkszej liczby par linii na pojedynczym obrazie
mikroskopowym. Metoda referencyjna z Instytutu Mertgii i Inzynierii Materialowej PAN
w Krakowie oferujesrednio 7.5 takich par, a metoda opracowana 9.@ par, dodatkowo z o
wiele mniejszym prawdopodolfistwvem stwierdzania obeciw par linii, ktore w
rzeczywist@ci nie istniej. Daje to podstawy do o wiele doktadniejszych haneateriatdw
polikrystalicznych oraz panowania nad procesenprodukcji.

W wyniku przeprowadzonych, bardzo rozlegtych pr&sperymentalnych opracowano
bardzo szybki i doktadny algorytm do detekcji pari IKikuchiego, opisany w rozdziale 6.
(patrz FC-NN w tabeli 6.8), ktory podnosi skutecgnaletekcji z 71.8 % do 92.3 %,
redukugc przy tym znacznie niebezpieésénvo detekcji nieistniggych par linii z 11.5% do
0,6%. Algorytm ten wykorzystuje zaawansowane, n@gene, jak widaskuteczne, metody
analizy i przetwarzania obrazow. Co istotne, jeliot okoto 2.5 razy wolniejszy niobecnie
stosowany, co nie jest jegozuwwach uwzgkdniajac bardzo di skutecznéé detekciji, ktdg
oferuje.

Biorac powyzsze pod uwagmazna stwierdzi, ze cele pracy zostaty agnicte, a jej teza
wykazana.

W poréwnaniu z dotychczasowymi zastosowaniami foangacji Hougha, przedstawione
W niniejszej pracy rozwzania charakteryzajsic zastosowaniem znacznie bardziegpioych
i zaawansowanych metod wghego przetwarzania obraziddtowego oraz autorskich metod
przetwarzania wyniku dziatania transformacji HougAastosowane w rozprawie przetwa-
rzanie wstpne obejmuje: korekej tta obrazu, detekej artefaktow, filtracg filtrami
kierunkowymi, selektywne odszumianie falkowe, @wizenie kontrastu za pompc
transformacjicurvelet binaryzag} w oparciu o wi&ciwosci statystyczne obrazu oraz operacje
morfologiczne na obrazie binarnym. Z kolei przeteawie wyniku transformacji Hougha
obejmuje zaréwno niestosowane gdzie indziej metekistrakcji maksimow w przestrzeni
transformacji, jak réwnie nowe metody weryfikacji uzyskanych wynikow, np.ylszi
klasyfikator neuronowy.

Zdaniem autora do oryginalnych ggnie¢ bada i rozprawy mana zaliczy:

1) opracowanie powolnego ale za to bardzo doktaminalgorytmu detekcji linii technik
maski sktadajcej sk z trzech linii, zaproponowanego w rozdziale 4 dfjpadziat 4.4.2);
algorytm ten mge by stosowany jako dodatkowe, d@owe narzdzie weryfikacyjne w
innych, szybszych, ale za to mniej doktadnych afgoach detekcji (w pracy, algorytmy
2.13));
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2)

3)

4)

5)

6)

zaproponowanie modyfikacji (tabela 5.4) klasygjzaliczeniowej realizacji transformacji
Hougha (tabela 2.1), sprowadgmj st do innego sposobu inkrementowania
akumulatéw; dazki temu zmniejszono poziom szuméw w przestrzenngf@macii
Hougha, co przektadagsna mniejsz liczbe blednych detekciji linii.

przebadanie celowoi uzycia r&znych metod analizy i przetwarzania obrazéw do zedan
detekcji par linii Kikuchiego (np. tabele 6.9 i 6)1 w tym take ostatnio
zaproponowanych (np. uzdatnianie obrazéw megodestrajanych filtrow kierunkowych,
poprawa kontrastu metadtransformacji curvelet odszumianie metad transformacji
falkowej Neighshrinl;

opracowanie trzech nowych algorytméw przeznagaordo detekcji par dyfrakcyjnych
linii Kikuchiego na obrazach mikroskopowych, opigeim w rozdziatach 4., 5. i 6.,
charakteryzujcych sg réznymi wiasndciami wzytkowymi i porownanych w tabeli (6.8);

opracowanie rozwzania (algorytm 3., tabela 6.7 oraz FC-NN w talée#i), ktére pod
wzgledem skutecznii detekcji zdecydowanie przewsza metog stosowan aktualnie w
specjalistycznych laboratoriach badawczych orazug@ezupetnie nowy poziom jakoi
oceny struktur polikrystalicznych.

opracowanie metod detekcji maksimow w przestezéransformacji Hougha (rozdziat
6.10), a zwlaszcza metod: LAT, LCA, FC oraz PPA.

Algorytm nr 2 z rozdzialu 5., opracowany w ramacimiejszej pracy, ja zostat

zaimplementowany w ¢gyku C. Obecnie trwaj prace nad podoln implementac
zwycigskiego algorytmu nr 3, zaproponowanego w rozdz@léutor ma nadziej ze w
niedalekiej przyszixi stworzone przez niego metody i programgadorutynowo stosowane
przez specjalistow do batlanateriatow polikrystalicznych.

Wyniki przedstawione w rozprawie byly waénge] opublikowane w pracach [FracO4a,

Frac04b, Frac05a, FracO5b, FracO6a, FracO6b, Fehc06
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