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Wprowadzenie — motywacja, teza i zakres pracy

Motywacja

Waznym problemem inzynierii materialowej jest mozliwos$¢ powtarzalnej produkcji
materialow krystalicznych o okreslonych wilasciwosciach fizycznych. Wiasciwosci te sa w
znacznej mierze zdeterminowane wielko$cig i orientacja domen krystalicznych, z ktérych
zbudowany jest dany material. Szczegdlna rol¢ w badaniu tych wlasciwosci odgrywa tzw.
tekstura  krystalograficzna bedaca topografia przestrzennego rozktadu orientacji
poszczegdlnych ziaren. Pelne wyznaczenie tekstury wymaga okre$lenia orientacji wielu
tysiecy ziaren, dlatego waznym problemem jest mozliwos$¢ jej automatycznego wyznaczania.
Stosujac technike OM (Orientation Mapping), wnioskuje si¢ o wielkos$ci i orientacji domen
na podstawie obrazow dyfrakcyjnych uzyskanych z mikroskopii elektronowej, np. typu
Kikuchiego. Obrazy te zawieraja tzw. linie Kikuchiego. Ich uktad pozwala na okreslenie
doktadnej orientacji kazdego z analizowanych mikro- lub nano-obszaré6w. Na podstawie tych
wynikow mozna wnioskowaé w inzynierii materiatowej o wiasciwosciach badanych
materiatow krystalicznych 1 opracowuje technologie ich produkcji. Wiarygodno$¢ oraz
precyzja uzyskanych map orientacji mikro- lub nano-obszaréw jest $cisle powigzana z liczba
poprawnie znalezionych par linii na obrazie. Im wigksza jest liczba tych par, tym
wiarygodno$¢ ta jest wigksza [Lass98]. Rozw¢j techniki OM zostat zapoczatkowany w
skaningowej mikroskopii elektronowej (OM/SEM), w ktorej uzyskuje sie obrazy za pomoca
dyfrakcji elektronow wstecznie rozproszonych. Metoda OM jest takze rozwijana w
transmisyjnej mikroskopii elektronowej (OM/TEM). Zastosowanie mikroskopii transmisyjnej
pozwala na znaczne zwigkszenie przestrzennej rozdzielczosci metody, dzigki czemu mozliwe
jest badanie materiatdéw o ultradrobnym ziarnie, gdzie konieczne jest uzyskiwanie informacji
z obszarow o wielkosci rzedu nanometrow. Jednym z najczgsciej stosowanych narzedzi
obliczeniowych stuzacych do detekcji linii prostych na obrazach jest transformacja Hougha
[Mali02]. W przesztosci opracowano juz odpowiednie algorytmy adaptujace ja do
wyznaczania linii Kikuchiego [Lass98, Mora02] na obrazach uzyskiwanych metoda
OM/SEM. Do tej pory jednak nie opracowano komercyjnych rozwigzan odpowiednich dla
metody OM/TEM. Stosowane w tym przypadku niekomercyjne aplikacje nie przynosza
satysfakcjonujacych rezultatow [Sztw06a]. Przyczyna jest to, iz bezposrednie stosowanie
transformacji Hougha do automatycznej detekcji linii  Kikuchiego nie przynosi
zadowalajacych wynikoOw z uwagi na wystepujace trudnosci z przetwarzaniem tego typu
obrazow.



Cel i teza pracy

Celem pracy jest opracowanie nowych, lepszych niz obecnie stosowane, metod detekcji
dyfrakcyjnych linii Kikuchiego na obrazach cyfrowych pochodzacych z transmisyjnego
mikroskopu elektronowego. Aby taka detekcja mogta by¢ skuteczna i wiarygodna, algorytm
musi uwzglednia¢ wystepujace na obrazach znaczne zréznicowanie takich whasciwosci linii
Kikuchiego jak szerokos¢, dtugos¢, kontrast z otoczeniem oraz jaskrawo$¢. Z uwagi na
konieczno$¢ przetwarzania wielu tysigcy obrazow, opracowany algorytm musi by¢ réwniez
zoptymalizowany pod katem szybko$ci dzialania. W celu umozliwienia przetwarzania wielu
obrazow charakteryzujacych si¢ znacznym zroznicowaniem globalnych wihasciwosci, takich
jak np. stopien zaszumienia czy nierownomierne o$wietlenie tta, konieczne jest opracowanie
oraz dobor odpowiednich metod wstepnego przetwarzania obrazu zrodlowego. Poniewaz
zastosowanie  niektorych  transformat wymaga uprzedniej binaryzacji  obrazu
monochromatycznego, konieczny jest dobdr odpowiednich algorytmow 1 procedur
progowania obrazu monochromatycznego. Opracowywane metody powinny wykorzystywac
nowoczesne narzedzia przetwarzania 1 analizy obrazéw, takie jak zmodyfikowana
transformacja Hougha, transformacja falkowa oraz sieci neuronowe.

W niniejszej rozprawie doktorskiej postawiono i udowodniono nastepujaca tezg:

Wykorzystujac nowoczesne techniki przetwarzania obrazow cyfrowych mozliwe jest
opracowanie skutecznej i wiarygodnej metody detekcji dyfrakcyjnych linii Kikuchiego
w dyfrakcyjnych obrazach.

W rozprawie zaproponowano odpowiednie algorytmy oraz dokladnie je przebadano.
Uzyskane bardzo dobre wyniki detekcji pozwalajg stwierdzi¢, Zze powyzsza teza jest
prawdziwa.

Zakres pracy
Zakres pracy obejmuje realizacje nastepujacych zadan:

1. dobdr oraz optymalizacja metod 1 parametréw wstepnego przetwarzania (uzdatniania)
obrazu mikroskopowego, w tym: odszumienia, korekcji nierownomiernego oswie-
tlenia obrazu, progowania i binaryzacji;

2. dobor oraz optymalizacja metod i parametrow ekstrakcji cech linii Kikuchiego za
pomoca roznych odmian transformacji Hougha;

3. dobdr i optymalizacja metod klasyfikacji (detekcji linii), np. metody k-najblizszych
sasiadow 1 sieci neuronowych;

4. optymalizacja koncowego algorytmu pod wzgledem szybkosci dziatania.



Struktura pracy

W pracy przedstawiono kolejno opracowane przez autora algorytmy shuzace do detekcji
linii Kikuchiego na obrazach mikroskopowych. To podejscie rzutuje na strukture pracy, ktora
sktada si¢ z trzech rozdzialow przedstawiajacych poruszang tematyke oraz trzech prezen-
tujacych opracowane metody.

W _rozdziale pierwszym omoéwiono stosowana w mikroskopii elektronowej technike
badania struktury materiatow krystalicznych przy wykorzystaniu obrazow dyfrakcyjnych.
Szczeg6lny akcent potozono na mechanizm powstawania dyfrakcyjnych linii Kikuchiego w
mikroskopii elektronowej. Przedstawione zostaly réwniez najczgsciej spotykane w nauce i
technice zastosowania metody elektronow wstecznie rozproszonych.

W rozdziale drugim przedstawiono zastosowane w pracy metody analizy i przetwarzania
obrazéw. W kolejnosci zostaty omowione nastgpujace transformacje obrazu: Radona, Hougha
oraz falkowa. W dalszej kolejnosci przedstawiono zagadnienie odszumiania obrazow oraz
szczegotowo omoOwiono zastosowane w pracy rozne metody wykorzystywane w tym celu.
Rozdzial konczy si¢ prezentacjg zasady dziatania filtrow kierunkowych.

Rozdzial trzeci zawiera opis zastosowanych w pracy metod klasyfikacji danych.
Omowiono w kolejnosci takie metody klasyfikacji jak: algorytm k-$rednich, algorytm
rozmytych k-$rednich, algorytm Gustafsona-Kessla, algorytm MMD (Mean Minimum
Distance). Oprocz tych metod, opisano nowoczesng metode klasyfikacji za pomocg tzw.
wektorow nosnych SVM (Support Vector Machines). Jako ostatnia zostata zaprezentowana
metoda klasyfikacji za pomoca sztucznych sieci neuronowych. Przedstawiono model
sztucznego neuronu, strukturg typowej sieci neuronowej, jak rowniez klasyczny algorytm
uczenia sieci za pomocg wstecznej propagacji biedu.

W _rozdziale czwartym zostal przedstawiony pierwszy z opracowanych algorytmow.
Szczegotowo omoOwiona zostata istota jego dziatania. Przedstawiono wyniki badan skutecz-
nos$ci dziatania algorytmu oraz pokazano wplyw jego poszczeg6lnych elementow sktadowych
na wyniki koncowe.

Rozdzial pigty zawiera opis algorytmu bazujacego na zaproponowanej modyfikacji
standardowej transformacji Hougha. Przedstawiono kolejne etapy pracy tego algorytmu oraz
istote wprowadzonych zmian. Rozdzial konczy si¢ prezentacjag wynikow badan dotyczacych
skutecznosci jego dziatania.

Rozdzial szdésty zawiera opis ulepszonego algorytmu detekcji linii  Kikuchiego.
Przedstawiono zastosowane ulepszenia, obejmujace, po pierwsze, etap wstgpnego
przetwarzania obrazu oraz, po drugie, etap koncowego przetwarzania i weryfikacji
otrzymanych wynikéw. Dodatkowo przedstawiono wyniki analizy ztoZzonosci obliczeniowej
opracowane] metody oraz wyniki lacznego pordwnania wszystkich opracowanych
algorytmow.

Prace zamykaja wnioski koncowe i wykaz cytowanej literatury.

Niniejsza rozprawa jest wynikiem koncowym realizacji grantu promotorskiego nr 3 T10C
037 28 (dyscyplina: miernictwo interdyscyplinarne) pod tytulem: ,,Metody detekcji
dyfrakcyjnych linii Kikuchiego na obrazach z mikroskopii elektronowej”, ktory byt
finansowany w okresie 10.05.2005 — 9.02.2007 przez Komitet Badan Naukowych oraz
realizowany przez doktoranta w Katedrze Metrologii Wydziatu Elektrotechniki, Automatyki,
Informatyki i Elektroniki Akademii Goérniczo-Hutniczej w Krakowie.

Praca powstata w wyniku wspolpracy KM WEAILE-AGH oraz Instytutu Metalurgii i
Inzynierii Materialowej Polskiej Akademii Nauk w Krakowie. Doktorant otrzymat z IMIM-
PAN testowe obrazy mikroskopowe, ktore zostaty zarejestrowane przez dr Emmanuel Bouzy



(LETAM, Universite Paul Verlaine, Metz), oraz program referencyjny stuzacy do detekc;ji
linii Kikuchiego. Rejestracji obrazéw dokonano przy uzyciu mikroskopu transmisyjnego
Philips CM 200 pracujacego przy napigciu 200kV. Problem detekcji linii Kikuchiego na
obrazach oraz warunki eksperymentu zostaly doktorantowi przedstawione przez Pana doktora
habilitowanego Adama Morawca, pracownika IMIM-PAN w Krakowie.



1. Obrazy dyfrakcyjne typu Kikuchiego w
mikroskopii elektronowej

1.1. Wprowadzenie

Badajac wlasciwosci ciat statych, stwierdzamy, ze tylko nieliczne z nich posiadaja
strukture monokrystaliczng. W otaczajacym nas $wiecie z trudem znajdujemy monokrysztaty.
Jednak, przy odrobinie szcze$cia, mozemy je spotkaé w przyrodzie. Najczesciej beda to
(mono) krysztaty soli kuchennej, np. pochodzace z kopalni soli w Wieliczce. Znacznie
rzadziej spotkamy monokrysztat w postaci diamentu w bizuterii. Mozemy takze spotkac
monokrysztaty w laboratoriach badawczych. Jednak jest faktem, Zze monokrysztaty sa
naprawde rzadko$ciag w naszym otoczeniu.

Z kolei, zdecydowana wigkszo$¢ cial metalicznych posiada strukture polikrystaliczng.
Praktycznie kazda metaliczna cze$¢ lodowki, roweru czy pralki jest polikrysztalem. Rowniez
wiele innych materiatow, takich np. jak skaty, ceramiki czy tez czg¢$¢ polimerow, posiada
budowe polikrystaliczng. Polikrysztal jest konglomeratem wielkiej ilosci matych
monokrysztatow zwanych krystalitami lub ziarnami (patrz rys. 1.1).

¢
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ﬂ
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Rys. 1.1. Struktura polikrysztatu [Jounl]

Jesli przyjmiemy, Zze typowy rozmiar ziarna jest rzedu 10 nm, a prébka ma rozmiar rzedu 1
cm, to polikrysztat bedzie zawieral miliard ziaren. Obszar przej$§ciowy pomigdzy ziarnami to
granica migdzyziarnowa, zwana réwniez granicg ziaren. Atomy znajdujace si¢ w obszarze
granicy miedzyziarnowej charakteryzujg si¢ znacznie mniejszym stopniem uporzadkowania
przestrzennego. Z kolei atomy w obszarze krystalitu charakteryzuja si¢ wysokim stopniem
uporzadkowania.



Sie¢ krystalograficzna (przestrzenny uktad atomow w obrgbie krystalitu) kazdego ziarna
ma okreslong orientacj¢ wzgledem przyjetego uktadu odniesienia. W przestrzennej orientacji
sieci krystalograficznych wystepuje na ogoél znaczne zrdéznicowanie pomiedzy kolejnymi
krystalitami. Gdyby jednak rozklad orientacji ziaren byt zupetnie przypadkowy, wtedy
powiedzielibySmy, ze material nie posiada tekstury krystalograficznej. W praktyce orientacje
przestrzenne ziaren nie s3 zupelnie przypadkowe, ale grupuja si¢ wokdét pewnych
charakterystycznych orientacji krystalograficznych, zwanych sktadowymi tekstury. Innymi
stowy, nieprzypadkowy rozktad orientacji ziaren to tekstura krystalograficzna [Rand92]. Ma
ona ogromne znaczenie dla oceny wtasciwosci materiatu polikrystalicznego. Informuje nas o
tym, jakie orientacje sieci krystalograficznych dominuja w prdobce. Informacja ta ma
kluczowe znaczenie dla badania oraz przewidywania makroskopowych wiasciwosci probki
materiatu [Schw00, Hump99].

Wspolczesnie teksture wyznacza si¢ migdzy innymi za pomocg metody OM opartej na
dyfrakcji elektronow. Istniejg zasadniczo dwie odmiany tej metody. Pierwsza z nich jest
mikroskopowe obrazowanie orientacji ziaren za pomoca dyfrakcji elektronéw wstecznie
rozproszonych EBSD (Electron Back Scatter Diffraction) w mikroskopii skaningowej
[Schw00]. Druga wykorzystuje dyfrakcj¢ elektronow w mikroskopii transmisyjnej TEM
(Transmition Electron Microscopy) [Schw98]. Dzigki metodzie OM mozliwe jest migdzy
innymi bezposrednie wyznaczenie peitnej orientacji (trzy katy) poszczegoélnych ziaren,
ilosciowe badanie mikrotekstury.

1.2. Mechanizm powstawania obrazéw dyfrakcyjnych w mikroskopie
skaningowym

Metoda ta zostala pierwotnie opracowana w 1954 roku [Alam54, Oiel], jednak dopiero w
latach siedemdziesigtych XX wieku zostala po raz pierwszy zastosowana w praktyce do
badania tekstury [Vena73]. Istota tej metody polega na okreslaniu przestrzennej orientacji
poszczegdlnych ziaren na podstawie analizy polozenia na obrazie dyfrakcyjnych linii
powstajacych w wyniku rozpraszania wigzki elektron6w na sieci krystalicznej ziarna
[Wrig91].

1.2.1. Powstawanie obrazéw dyfrakcyjnych [Oiel]
Na poczatku rozwazmy sfer¢ o srodku O i punkcie P na jej powierzchni (rys. 1.4).
Zatozmy, ze ptaszczyzna rzutowania jest styczna do sfery w punkcie N. Odcinek OP przecina

plaszczyzng rzutowania w punkcie p, ktory jest obrazem punktu P w rzucie ortogonalnym. Z
kolei odcinek LM jest obrazem plaszczyzny prostopadtej do odcinka OP.

MM/P

L

Rys. 1.2. Rzut ortogonalny [Oiel]
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Zatozmy dalej, ze wypolerowana probka badanego materiatu jest umieszczona wewnatrz
mikroskopu elektronowego pod stosunkowo duzym katem (zwykle 70°) wzgledem wiazki
elektronow (patrz rys. 1.3). Nastepnie wigzka elektronéw jest kierowana na badany punkt
probki. Atomy materiatu rozpraszaja padajace na probke elektrony. Rozproszona wigzka jest
rzutowana na plaszczyzny krystalitu we wszystkich kierunkach. Zgodnie z dualng, falowo-
korpuskularng naturg materii, rozproszone elektrony moga by¢ traktowane jako fala o
okreslonej dtugosci, ktora ulega zjawisku dyfrakcji oraz interferencji. Diugos$¢ fali
odpowiadajacej elektronowi zalezy od jego energii, ktora z kolei zalezy od warto$ci napigcia
przyspieszajgcego elektron. Przy typowej wartosci napigcia rzedu 20 kV elektronowi

odpowiada fala o dlugosci rzedu 0,0062 nm (A = h/ \2myeE ). Rozproszone elektrony padaja

na plaszczyzny krystalitu (patrz rys. 1.4).

Réznica dhugosci drog dla elektronow padajacych na sgsiednie ptaszczyzny wynosi 2dsiné.
Jesli réznica tych dlugosci jest rowna catkowitej wielokrotnosci dtugosci fali elektronu, to
nastepuje wzmocnienie fal tych elektronéw. Matematycznie opisuje to nastepujaca zaleznosé:

nA =2dsin(6) (1.1)

gdzie n jest liczbg catkowita, A jest dtugoscig fali elektronu, za$ d jest odlegloscig miedzy
sgsiednimi ptaszczyznami krystalitu. Rownanie (1.1) znane jest jako prawo Bragga.

wigzka elektronow
¢ ekran fosforowy

tpasmo Kikuchiego

rozproszone elektrony

Rys. 1.3. Powstawanie obrazow dyfrakcyjnych [Oiel]

sin(6)

Rys. 1.4. Rozproszenie wiqzki elektronow na ptaszczyznach krystalitu [Oiel]
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W przypadku, gdy réznica drég nie jest catkowita wielokrotnoscig dlugosci fali elektronu,
nastepuje mniejsze lub wigksze ttumienie fal tych elektronow. W rezultacie rozproszona fala
elektronow przyjmuje w przestrzeni ksztaltt dwoch stozkow ztgczonych wierzchotkami.

90°-¢ ekran fosforowy

linia Kikuchiego

Rys. 1.5. Stozki dyfrakcyjne [Oiel]

Kat rozwarcia tych stozkoéw jest stosunkowo duzy — dla typowej dtugosci fali elektronu
rzedu 0.0062 nm i odlegltosci miedzy kolejnymi plaszczyznami rzgdu 0.233 nm (aluminium)
wynosi on 89°. Slady przecigcia podstawy stozka z plaszczyzng ekranu moga byé
obserwowane za pomocg fosforowego ekranu przymocowanego do czulej kamery. Jest ona
zwykle skierowana poziomo, dzigki czemu ekran moze znajdowal si¢ blisko probki.
Umozliwia to obserwacje¢ stozkdw w szerokim zakresie katow rozproszenia. Geometria
zachodzacego zjawiska moze by¢ interpretowana za pomoca rzutu ortogonalnego. W tym
przypadku $rodek sfery O jest punktem, w ktorym nastepuje dyfrakcja elektronow, fosforowy
ekran jest plaszczyzng rzutowania, a punkt stycznosci N jest sSrodkiem uzyskiwanego obrazu z
kamery. Na obrazach uzyskiwanych z kamery stozki elektronéw jawia si¢ jako proste linie.
Od nazwiska swego odkrywcy linie te zwane sg liniami Kikuchiego. Obszar pomig¢dzy
dwoma réwnoleglymi liniami zwany jest pasmem Kikuchiego. Trzeba zaznaczy¢, ze $cisle
rzecz biorac, obrazem stozka w rzucie ortogonalnym na ptaszczyzng ekranu jest linia krzywa,
jednak na obrazie dyfrakcyjnym na ogo6t uzyskuje si¢ linie proste, bowiem kat rozwarcia
stozka jest bliski 90°, a ekran znajduje si¢ daleko od probki. Im dalej jednak od $rodka obrazu
tym bardziej hiperboliczny ksztalt moze by¢ zauwazony.

W celu wyznaczenia tekstury danej probki przesuwa si¢ wigzke elektronow wzdluz jej
powierzchni. Poniewaz dla kazdego kolejnego potozenia wiazki elektronéw wzgledem
powierzchni probki nastgpuje rejestracja obrazu, dlatego w celu wyznaczenia tekstury probki
(rys. 1.9) konieczna jest analiza wielu takich obrazow.

Metoda EBSD pozwala osiagnaé rozdzielczo$¢ przestrzenng rzedu 30 nm, za$ katowa
rzgdu 0,5°.

1.3. Mechanizm powstawania obrazéw w mikroskopie transmisyjnym
W przypadku mikroskopii transmisyjnej TEM uzyskuje si¢ obrazy dyfrakcyjne Kikuchiego
TKP (Transmision Kikuchi Diffraction Pattern) lub obrazy dyfrakcyjne powstate w wyniku

zastosowania zbieznej wigzki elektronow CBED (Convergent Beam Elektron Diffraction
Pattern) [Sztw06a].
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Rys. 1.6. Aparatura do uzyskiwania obrazow w mikroskopii transmisyjnej [Fund03]
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Rys. 1.7. Proces powstawania obrazow TKP [Schw98]

Wiazka elektronow pada na cienkg warstwe badanego materiatu. Wigzka ta ma ksztalt
stozka o regulowanym kacie rozwarcia 2a. Jesli kat o jest mniejszy od kata G, (6 jest katem
Bragga), uzyskuje si¢ obrazy TKP, zas obrazy CBED powstaja w przypadku, gdy kat a jest
wiekszy od kata 6, [Fund03]. Przenikajace przez cienka warstwe probki elektrony ulegaja
rozproszeniu a nastepnie dyfrakcji. W efekcie fala elektronéw przyjmuje w przestrzeni ksztatt
dwoch stozkow ztaczonych wierzchotkami (patrz rys. 1.7). Gdy fala elektronéw osigga ekran,
krawedzie podstawy stozkow tworza na ekranie charakterystyczne linie: linie Kikuchiego
(patrz rys 1.8).

W mikroskopii transmisyjnej metoda OM pozwala na uzyskanie rozdzielczo$ci
przestrzennej map orientacji tekstury rzedu 10 nm oraz katowej rzedu 0,5°. Jest to jedyny
sposOb pozwalajacy na badanie materiatow nanokrystalicznych oraz silnie odksztatconych.

Poniewaz geometria linii CBED jest taka sama jak linii TKP, dlatego w dalszej cze$ci
pracy w odniesieniu do dyfrakcyjnych liniit CBED takze bedzie stosowane okreslenie: linie

Kikuchiego.
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1.3.1. Trudnosci zwigzane z przetwarzaniem obrazéw mikroskopowych

Powolny rozw¢j technik w mikroskopii transmisyjnej wynika miedzy innymi z duzych
trudno$ci zwigzanych ze skuteczng i wiarygodng detekcja linii Kikuchiego w obrazach TKP i
CBED. Najwazniejsze z nich to:

a) znaczgca nierdwnomierno$¢ tta niektorych obrazu;

b) wystepowanie artefaktow, np. w postaci przestony;

C) niektore linie charakteryzujg si¢ niewielkim kontrastem w stosunku do otoczenia;

d) niektore linie s3 w rdézny sposob widoczne na obrazie — linia moze by¢ jasna lub
ciemna, linia moze by¢ w jednym miejscu jasna, a w drugim ciemna. Podobnie,
moze by¢ jasna po jednej stronie, a ciemna po drugiej;

e) obrazy mogg by¢ znaczgco zaszumione;

d) niektore linie charakteryzuja si¢ znaczacym rozmyciem (linia jest stosunkowo
szeroka).

Opracowane w dalszej czgsci pracy algorytmy detekcji linii Kikuchiego staraja si¢
minimalizowa¢ wplyw powyzszych cech na jakos$¢ uzyskiwanych wynikow.

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

e analiza tekstur w przemysle stalowym i aluminiowym w zwigzku z kontrolg jakosci
[Dix006, Driv96, Hurl03];

e badanie tekstur w przemysle stalowym w celu ulepszenia obrobki powierzchni
[Archi04, Hunt02];

e badanie tekstur w zwigzku z wlasciwosciami elektrycznymi 1 magnetycznymi [Vand02];

e badanie wpltywu granic miedzyziarnowych na korozje oraz badanie defektow sieci
krystalicznej w metalurgii 1 przemysle jadrowym [Schu04];

e jako metoda uzupehiajaca dla tradycyjnych technik, takich jak dyfrakcja promieni
rentgenowskich [Bung00];

e pomiar rozkltadu napr¢zen w materiatach [Otho02, Brew(2];

e badanie wpltywu granic migdzyziarnowych na rodzaj i charakter pgknig¢ materiatu
[Chen94];

e Dbadanie wptywu tekstury na wtasciwosci wysokotemperaturowych nadprzewodnikow
[Drie05];

e badanie struktury materialow w geologii [Pri099, Piaz05, Prio99];

e mikroskopowe badania tekstury, a w szczegdlnosci zwigzku miedzy mikroteksturg a
mikrostrukturg [Piaz04];

e jako metoda uzupelniajaca dyfrakcje promieni rentgenowskich w badaniu tekstury w
skali makroskopowej [Bung00];

e badanie rekrystalizacji w metalach, stopach oraz skatach [Trim00, Heid00, Piaz04];

e badanie cienkich warstw, a w szczego6lnosci: tranzystorow cienkowarstwowych, pamigci
nieulotnych oraz diod laserowych [Trag02, Naka97];

¢ identyfikacja faz substancji [Cabu04];

e analiza i przewidywanie wlasciwosci metali, stopow, materiatow ceramicznych,
poiprzewodnikdéw, nadprzewodnikow [Gey02];
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Na rysunku (1.9) przedstawiono, uzyskany za pomoca TEM, przyktadowa strukture stopu
aluminium b0013 po walcowaniu na zimno do 71 %, obszar osnowy, przekroj podtuzny.

Rys. 1.9. Przyktadowa struktura materiatu i jego mikrotekstura, a) obszar w jasnym polu,
b) topografia orientacji (obraz zamieszczony dzieki uprzejmosci dr. hab. Krzysztofa Sztwiertni
z IMIPN)
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pomiar i analiza takich wilasciwosci jak wielkos$¢ ziaren i lokalna tekstura [Rand00,
Dark03, HumpO01];

pomiar naprezen i analiza peknig¢ [Floe02];

badanie wptywu wysokiej temperatury na cienkie warstwy substancji [Mirp04];

badanie wptywu btednych orientacji krystalograficznych na proces korozji [ Yuan03];
badanie wptywu mikrostruktury na wtasciwosci zmgczeniowe stopow [Gopi97];

badanie deformacji plastycznych skat [Basc02].

Wplyw granicy migdzyfazowe] na wiasciwosci materialdow polikrystalicznych
[SztwO06b]
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2. Metody analizy i przetwarzania obrazow
stosowane w pracy

W niniejszym rozdziale przedstawiono podstawy matematyczne metod przetwarzania
obrazéw, stosowanych w czesci eksperymentalnej pracy. W szczegdlnosci skrotowo opisano:

a) transformacje obrazow: Fouriera, Radona, Hougha, falkowa (wavelet), ridgelet oraz
curvelet,

b) przestrajane filtry kierunkowe,

C) roézne metody odszumiania obrazow.

2.1. Transformacja Fouriera

Dwuwymiarowa transformacja Fouriera jest zdefiniowana nastgpujagcym rownaniem

[ZielO5]:
M 1(1\1 lx ,jzlm Je—ji;[mk (2.1)

n=0

DFT k I
m=0

za$ transformacja odwrotna ma postac:

x(m,n)= ;z[ lexmkl)e J " 22)

1=0

gdzie m, n sg indeksami dyskretnego polozenia przestrzennego, natomiast K, | sg indeksami
zwigzanych z nimi dyskretnych czestotliwosci (0<m, k<M-1; 0<n, I<N-1). Transformacje te
moga by¢ interpretowane jako sekwencja jednowymiarowych transformacji Fouriera (prostej
lub odwrotnej) wierszy macierzy, po ktérej nast¢puje sekwencja transformacji kolumn nowe;j
macierzy, bedacej wynikiem pierwszej operacji. Dla jednowymiarowej DFT opracowano
szybkie algorytmy obliczeniowe [Szab90].

2.2. Transformacja Radona

Transformacja Radona obrazu f(x, y) jest zdefiniowana nast¢pujaco [Wikil]:

Rf(6,t)= j f(x,y)5(x-cos(@)+ y-sin(@)—t)dxdy (2.3)
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gdzie ¢ jest dystrybucjg Diraca. Powyzsze rownaniec mowi, ze transformacja ta jest catka
obrazu wzdtuz linii prostej danej rownaniem:

x-cos(@)+y-sin(d)—t=0 (2.4)

Prosta ta jest nachylona pod katem & do osi OY, a jej odleglos¢ od poczatku uktadu
wspotrzednych wynosi t. Je§li wyznaczymy transformacj¢ Radona przy ustalonym kacie 6 dla

te (-tmin;tmax), 9dzie tmin Oraz tmax sa tak dobrane, by pokry¢ caty obszar obrazu, to otrzymamy
projekcje obrazu w Kierunku 6.

f(xy)

rzut na 0§ OY

rzut na os OX

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

Ri(6,Y)

\\\\e
\

f(x.y)
Rys. 2.2. Transformacja Radona obiektu o nieregularnym ksztalcie

Transformacja Radona jest §cisle powigzana z transformacja Fouriera [Toft96]. Zwigzek
ten wynika z wlasciwosci transformacji Fouriera znanej jako Fourier Slice Theorm, a
mowigcej, ze transformacja Fouriera rzutu obrazu na o§ pionowa jest rOwna poziomemu
profilowi dwuwymiarowej transformacji Fouriera tego obrazu. Wlasno$¢ ta moze by¢
uogodlniona na dowolny kierunek rzutowania, co przeklada si¢ na inng cechg tej transformac;i,
wedle ktorej jezeli obraz f(X, y) zostanie obrocony o pewien kat € wzgledem osi OX to
transformacja Fouriera tego obrazu zostanie odpowiednio obrécona o ten sam kat. Innymi
stowy, transformacja Fouriera rzutu obrazu na prosta nachylang pod katem #+90° do osi OX
przedstawia transformacj¢ Fouriera obrazu wzdluz osi nachylonej pod katem € do osi
radialnej (rys. 2. 2). Wiasno$¢ ta pozwala na szybkie wyznaczenie transformacji Radona za
pomocg transformacji Fouriera. W tym celu dla ustalonego kata & wyznacza si¢ odwrotng
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transformacje Fouriera z odpowiedniego profilu 2D DFT obrazu (patrz rys. 2.3). Pozwala to
na zmniejszenie ztozonosci obliczeniowej transformacji Radona z O(N?) do O(Nlog(N)).

l F(u,v) (f(X’Y))
Ri(6,1)

Transformacja
Fouriera

Rys. 2.3. Fourier Slice Theorm

2.3. Transformacja Hougha
2.3.1. Podstawy teoretyczne

Transformacja Hougha jest technika, ktora umozliwia wyodrebnienie z obrazu obiektow o
okreslonym ksztatcie [Leav93]. Zostala ona opracowana przez Paula Hougha w 1962 roku
[Houg62, Gonz93]. Poniewaz standardowa transformacja Hougha wymaga opisania
poszukiwanych obiektow za pomoca zbioru parametrow, to jest uzywana do detekcji takich
obiektow jak: linie proste [Riss89], okregi [Kimm75, Yip92] czy elipsy [Ball81, Yuen89].
Transformacja ta dziata na obrazach binarnych, tj. takich, w ktorych piksel posiada tylko dwie
warto$ci: 1 albo 0. Chociaz istnieje uogodlniona transformacja Hougha pozwalajaca na
detekcje obiektow o dowolnym ksztalcie, to z uwagi na fakt, Ze jest ona bardzo zloZzona
obliczeniowo, jak rowniez na fakt iz w niniejszej pracy poszukiwane sg linie proste a nie inne
obiekty, nie jest ona stosowna. Najwazniejsza zaleta tej transformacji jest to, iz jest ona
stosunkowo odporna na ewentualne zaktocenia, ktore moga wystapi¢ na obrazie — szum oraz
przerwy w poszukiwanych obiektach. Poniewaz transformacja Hougha stanowi kluczowy
element praktycznie kazdej metody do detekcji linii prostych, ponizej zostanie przedstawiony
jej szczegdtowy opis.

Istota transformacji Hougha polega na tym, iz kazda kolejna warto$¢ wejsciowa (punkt na
ptaszczyznie) dodaje swoj wklad do globalnego rozwigzania (linia na obrazie, ktorej czescia
jest dany punkt). Rozwazmy pojedynczy punkt (X,y) na plaszczyznie. Przez ten punkt
przechodzi nieskonczenie wiele linii prostych. Kazda z tych linii moze by¢ opisana
roOwnaniem:

y=mx+b (2.5)
gdzie m jest tangensem kata, jaki linia tworzy z dodatnig pdtosiag OX, za$ b jest punktem

przeciecia linii z osig OY. Kazdg lini¢ przechodzaca przez punkt (X, y) mozna przedstawic
jako punkt w przestrzeni parametrow m oraz b. W istocie, dla wszystkich linii
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przechodzacych przez ustalony punkt (X, Y) istnieje dokladnie jedna wartos¢ b dla danej
warto$ci m.
b=y-—mx (2.6)

Kazdemu punktowi przestrzeni (X ,y) odpowiada linia w przestrzeni (m, b), i odwrotnie —
kazdemu punktowi w przestrzeni (m, b) odpowiada linia w przestrzeni (x, y).

y y=mx+b

(x)

X

Rys. 2.4. Punkt na ptaszczyznie

b“

b=-mx+y

m

Rys. 2.5. Prosta odpowiadajgca pojedynczemu punktowi

Rozwazmy teraz dwa punkty (p oraz q) w przestrzeni (X, y), lezace na jednej prostej. W
tym przypadku, kazdemu punktowi odpowiada jedna linia w przestrzeni (m, b). Linie te
przecinaja si¢ w jednym punkcie, ktéry wyznacza parametry prostej, na jakiej leza piksele p
oraz g. Uogolniajac powyzsze spostrzezenia na wigksza ilos¢ wspotliniowych punktow w
przestrzeni (X, y), mozna stwierdzi¢, ze kazdemu z tych punktoéw odpowiada linia prosta w
przestrzeni (m, b) i linie te przecinajg si¢ w jednym miejscu. Wspotrzedne tego punktu
okres$lajg parametry linii prostej przechodzacej przez wspotliniowe piksele.

A b A

\
\/

Rys. 2.6. Dwa wspotliniowe punkty
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Reprezentacja w przestrzeni (m, b) posiada jednak zasadniczg wade — dla linii pionowych
parametry m oraz b przyjmuja warto$¢ nieskonczong. Dlatego, w przypadku transformacji
Hougha, przyjeto inng reprezentacje linii prostych. Jest to reprezentacja w przestrzeni (p, 6)
[Duda72]:

+(y—xtan(8))sin(6)

=X _4ysin —x—Sinz(Q)
~ cos(6) ysin(0) cos(6)

=X 1-sin*(9) +ysin
- ( cos(6) j ysin(0)
= xcos(@)+ ysin(9)

P~ cos(0)

(2.7)

gdzie p jest odlegtoscig linii prostej od poczatku przyjetego uktadu wspotrzednych, zas 0 jest
katem pomiedzy odcinkiem p, a dodatnig potosia OX (patrz rys. 2.7). Reprezentacja ta, w
przeciwienstwie do reprezentacji w przestrzeni (m, b), posiada t¢ zaletg, iz parametry p oraz 6
nie przyjmuja wartosci nieskonczonych. W przypadku analizy obrazow, wspotrzedne (X, V)
punktu (piksela) w roéwnaniu (2.7) sg state, zas p oraz 6 sg zmiennymi. Dla kazdej kolejne;j
wartos$ci kata € wyznacza si¢ ze wzoru (2.7) odpowiadajacg mu wartos¢ p. W rezultacie
kazdemu punktowi (X, y) odpowiada w przestrzeni (p, 6) krzywa sinusoidalna. Jesli na obrazie
znajduja si¢ dwa lub wigcej wspotliniowe piksele, to odpowiadajace im krzywe sinusoidalne
przecinaja si¢ w jednym punkcie. Wspotrzedne (p, 6) tego punktu okreslajg parametry linii,
wzdtuz ktorej potozone sg wspotliniowe piksele.

A

y

-xtan(¢
x/cos(6) y-xtan(0)

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

Rys. 2.7. Parametryzacja prostej za pomocq zmiennych p oraz 0

Transformacja Hougha jest implementowana za pomocg podziatu ciagtej przestrzeni (p, 6)
na zbior skonczonych komorek, zwanych akumulatorami. W czasie pracy algorytmu kazdy
punkt obrazu jest przeksztalcany w dyskretng krzywa sinusoidalng w przestrzeni (p, 6).
Wartosci akumulatorow lezacych wzdtuz tej krzywej sa zwigkszane o jeden. Jesli przez dang
komorke przejdzie wiele krzywych sinusoidalnych, to osiggnie ona stosunkowo duzg warto$¢
w porownaniu z sgsiednimi komorkami. W rezultacie, kazdej linii prostej na obrazie
odpowiada lokalne maksimum w przestrzeni (p, 6). Polozenie tego maksimum okresla
parametry odpowiadajacej mu linii prostej, za$ jego wysoko$¢ odpowiada dhugosci linii
prostej.

21



Rys. 2.8. Dwa wspdétliniowe punkty i odpowiadajgce im krzywe sinusoidalne w przestrzeni
Hougha

Wynikowy algorytm obliczania transformacji Hougha obrazu metoda inkrementowania
akumulatoréw przedstawiono w tabeli (2.1).

Tabela 2.1. Algorytm wyznaczania transformacji Hougha metodq inkrementowania
akumulatorow

e  Wyzeruj wszystkie komorki akumulatora
e Dla kazdego piksela o wartosci 1 powtorz:
o dla6=0°...179°
o wyznacz p = xcos(6)+ ysin(6)
o Acc(p,0)=Acc(p,0)+1

Na rysunku (2.9) przedstawiono przyktadowy obraz binarny, a na rysunku 2.10 — jego
transformacj¢ Hougha. Jak wida¢, transformacja ma sze$¢ maksimow lokalnych,
odpowiadajgcych szesciu liniom prostym.

Rys. 2.9. Przyktadowy obraz binarny
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fi

Rys. 2.10. Transformacja Hougha obrazu z rys. 2.9.

Oproécz standardowej transformacji Hougha istnieje rowniez kilka jej odmian.

Combinatorial Hough Transform (CHT) [Bent90, I1l1i88]. Transformacja ta w
porownaniu ze standardowa transformacja Hougha pozwala na uzyskanie wickszej
rozdzielczosci katowej oraz radialnej znajdowanych linii, kosztem jednak wigkszej
ztozonosci obliczeniowej. Mozliwe jest uzyskanie rozdzielczo$ci mniejszej niz 1
piksel.

Probabilistic Hough Transform (PHT) [Berg91, Gala99]. Transformacja ta opiera si¢
na zalozeniu, 1z do skutecznej detekcji linii na obrazie wystarczy analiza tylko pewnej
czesci wszystkich pikseli znajdujgcych si¢ na nim [Kiry91]. Dlatego uzywa ona tylko
czesSci pikseli obrazu zrédtowego. Sa one wybierane losowo z jednakowym
prawdopodobienstwem.

Adaptive Hough Transform (AHT) [IIli87, Ecab04]. Istota tej transformacji polega na
dynamicznym dopasowywaniu rozmiaru przestrzeni (p, 6). Transformacja ta
rozpoczyna swe dziatanie z matg liczbg akumulatorow. Po przetworzeniu pewnej
liczby pikseli nastgpuje adaptacyjne zwigkszenie liczby akumulatorow w rejonach,
gdzie uzyskano dotychczas najwigksze warto$ci. Proces ten jest powtarzany iteracyjnie
az do osiggnigcia predefiniowanej rozdzielczosci. W pordéwnaniu do standardowe;j
transformacji Hougha odmiana ta ma znacznie mniejsze wymagania dotyczace
zajmowanej pamieci komputera.

Randomized Hough Transform (RHT) [K&alv94]. Istota dzialania tej transformacji
polega na losowym wybieraniu dwoch pikseli z analizowanego obrazu, a nastgpnie
wyznaczeniu na ich podstawie punktu w przestrzeni (p, 6). Odpowiadajaca temu
punktowi komodrka akumulatora zostaje zwigkszona o 1. Dzialanie transformacji
konczy si¢ po dokonaniu z gory okreslonej liczby losowan. Istotng cecha tej
transformacji jest to, iz z uwagi na losowy charakter wybierania kolejnych par pikseli,
wyniki uzyskiwane za jej pomocg nie sg w peini powtarzalne.
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e Gray-scale Hough Transform (GHT) [L095]. W odroznieniu od pozostatych,
transformacja ta dziata bezposrednio na obrazie monochromatycznym a nie na obrazie
binarnym. W tym przypadku komoérki akumulatora sg rozlozone w trojwymiarowej
przestrzeni (p, 9, G), gdzie G jest wartos$cig przetwarzanego aktualnie piksela.

W niniejszej pracy zbadano skutecznos¢ dziatania tych transformaciji w kontekscie detekcji
linii Kikuchiego. Wyniki zostaty przedstawione w rozdziale 6.

2.3.2.Metody obliczeniowe

Z matematycznego punktu widzenia, proces inkrementacji akumulatoréw transformacji
Hougha jest niczym innym jak catkowaniem obrazu wzdhuz odpowiadajagcym im liniom
prostym. Dlatego standardowa transformacja Hougha moze by¢ rozpatrywana jako specjalny
przypadek transformacji Radona, ktoérej dziatanie polega na catkowaniu obrazu wzdhuz
pojedynczej linii prostej. Mozna wigc ja wyznaczy¢ za pomocg transformacji Radona dla kata
catkowania w zakresie od 6=0° do 6=180°.

W zaproponowanym w pracy algorytmie 2., opisanym w rozdziale 5., zmodyfikowano
akumulatorowy algorytm transformacji Hougha, natomiast w opracowanym algorytmie 3.,
przedstawionym w rozdziale 6., uzyto podejscia bazujacego na FFT.

2.3.3. Zastosowania

Transformacja Hougha jest powszechnie stosowana do detekcji linii prostych na obrazach,
w tym roéwniez do detekcji linii Kikuchiego [Lass98]. Na ogot spotykane w literaturze
zastosowania tej transformacji potaczone sg z prostym, wstepnym przetwarzaniem obrazu
zroédtowego, polegajacym najczesciej na detekcji krawedzi obiektéw oraz prostej binaryzacji
obrazu monochromatycznego [Fitt98]. W poréwnaniu z dotychczasowymi zastosowaniami
transformacji Hougha, przedstawione w niniejszej pracy rozwigzania charakteryzuja si¢
zastosowaniem znacznie bardziej zlozonych 1 zaawansowanych metod wstepnego
przetwarzania obrazu Zrdédlowego oraz autorskich metod przetwarzania wyniku dzialania
transformacji Hougha. Zastosowane w rozprawie przetwarzanie wstepne obejmuje: korekcje
tla obrazu, filtracje filtrami kierunkowymi, selektywne odszumianie, zwigkszenie kontrastu za
pomoca transformacji curvelet, binaryzacje w oparciu o wlasciwosci statystyczne obrazu oraz
operacje morfologiczne na obrazie binarnym. Z kolei, przetwarzanie wyniku transformacji
Hougha obejmuje zar6wno niestosowane gdzie indziej metody ekstrakcji maksimow w
przestrzeni transformacji, jak réwniez nowe metody weryfikacji uzyskanych wynikow.

2.4. Transformacja falkowa

Istota transformacji falkowej polega na analizie sygnalu za pomoca zbioru funkcji
bazowych, zwanych falkami. Istniejg dwa rodzaje tej transformacji: ciggta i dyskretna.

2.4.1.Ciagla transformacja falkowa
W cigglej transformacji falkowej CWT (Continuous Wavelet Transform) [Daub92] dana
funkcja zostaje przedstawiona za pomoca superpozycji falek. W efekcie uzyskuje si¢

rozdzielenie informacji zawartych w jednym komponencie na kilka pasm o r6znym zakresie
czestotliwosci, roznej skali czasowej 1 matej wzajemnej korelacji [Burr98].
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Niech y(t) oznacza funkcje spetniajacg warunek:

(o)’
CW = _I |a)| dt <o (2.8)
gdzie 1/7('[) jest zdefiniowane nastgpujaco:
= [y (t)e dt (2.9)

Aby warunek (2.8) byl spelniony, funkcja w(t) musi speinia¢ warunek zerowej wartoSci
sredniej, co w praktyce wymusza jej oscylacyjny charakter.

Funkcja w(t) zwana jest falkg matczyng. Zwigzany z nig jest zbior funkcji — falek
synowskich, powstajacych w wyniku przesuniecia i dylatacji w czasie falki matczyne;.

v, (t)= ﬁw(t ;T] (2.10)

gdzie seR,s#0 i jest ono czynnikiem skalujacym odpowiadajqcym za rozdzielczo$¢

analizy, 7 € R i jest przesunigciem w czasie, za$ wspotczynnik ,/ stuzy zachowaniu takiej

samej energii wszystkich falek niezaleznie od parametru s. Na ogoét przyjmuje sig¢, ze S= 2
oraz 17=k2 gdzie j, k s3 liczbami naturalnymi.
Ostatecznie ciggla transformacja falkowa jest zdefiniowana nastgpujaco:

Hes)= [ 1 (t)il/[t%fjdt (2.11)

i 5|

gdzie w'(t) jest funkcja sprzezona z funkcja w(t). Wartosé »(z,s) jest miara podobiefstwa
aktualnego fragmentu sygnatu f(t) do falki . (t) przy danym potozeniu 7 oraz rozdzielczosci
S.

Funkcja f(t) moze by¢ odtworzona za pomoca transformacji odwrotne;j:

=CLH7 z, S)w( _Tj‘“ﬁ (2.12)

W —o0—0

gdzie C,, jest stata okreslong rownaniem (2.8).

Poniewaz parametrami transformacji falkowej sa polozenie oraz przeskalowanie falki,
dlatego transformacja ta pozwala na uzyskanie informacji o zmianie poszczegdlnych
sktadowych czestotliwosciowych w czasie.

Najwazniejsze wlasnosci ciagtej transformacji falkowej to [Burr98]:

e Skalowanie

g(t) = T Gj < 7g(f,5)=7f[%,%j (2.13)
e Zachowanie energii
Jltofa=2= [ [l o 52 (2.14)
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e Przesunigcie

git) = f(t-1) < vg(ns)=v¢(ns-1) (2.15)

2.4.2. Dyskretna transformacja falkowa

Dyskretna transformacja falkowa DWT (Discrete Wavelet Transform) [Mall99] sygnatu
X[n] jest wyznaczana poprzez przefiltrowanie sygnalu za pomoca serii kaskadowo
potaczonych filtrow. Sygnal jest rownoczesnie filtrowany za pomoca filtra
dolnoprzepustowego g[k] (zwiazanego z falkg matczyng):

K=+00

Yiw[N]=(x*g)[n]= 3 x[k]-g[n—kK] (2.16)

k=—c0
oraz filtra gérnoprzepustowego h[n] (zwigzanego z falkg synowskq).

k=+c0

ymgh[n]=(><*h)[n]=k2 x[k]-h[n—k] (217)
gdzie g[K] i h[n] oznaczajg odpowiedzi impulsowe odpowiednich filtrow.

W rezultacie otrzymuje si¢ dwa przefiltrowane sygnaly, stanowigce dekompozycje sygnatu
wejsciowego na sygnat o niskich czestotliwosciach Yiow oraz wysokich czestotliwosciach Yhigh.
Kolejne warto$ci probek sygnatow Yiow 0raz ynigh nazywane sa wspéotczynnikami transformacji
falkowej. Poniewaz ograniczono o polowe szeroko$¢ pasma czgstotliwosciowego sygnatow,

dlatego zgodnie z twierdzeniem Nyquista [Ziel02] mozna z kazdego z nich usuna¢ co druga
probke (rys. 2.11).

\ i

gln] ]2 You Wspotczynniki aproksymacji

x[n] ——se—— hin] w Wspotezynniki detali

Rys. 2.11. Falkowa dekompozycja sygnatu

Dyskretna transformacja falkowa jest na ogét realizowana za pomocg wielopoziomowej
dekompozycji sygnatu

k=+o0

s [n]= 2 si[2-n+k]-gi[K]
ke (2.18)

k=+0c0

d|+1[n]:k_z si[2-n+k]-h [K]

gdzie g, oraz h; sa odpowiednio filtrami dolno i gérnoprzepustowymi na I-tym poziomie
dekompozycji. Na tym poziomie sygnal wejsciowy S; jest dzielony na dwa sygnaty: S+1 0Oraz
di+1. Oba te sygnaly posiadaja dwukrotnie mniejsza liczbe probek w stosunku do sygnatu
wejsciowego S;. Sygnatl Sj+1 stanowi niskoczestotliwosciowag wersje sygnatu wejsciowego S
(tzw. aproksymata), za$ dj+1 — jego reprezentacje wysokoczestotliwosciowa (tzw. detale). Na
ich podstawie jest mozliwe bezstratne odtworzenie S|. Nastepnie sygnal dolnopasmowy Sj+1
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jest powtdrnie poddawany dekompozycji, zas sygnat gornopasmowy dj+; jest zapisywany na
wyjéciu transformacji (rys. 2.12). Z uwagi na proces dekompozycji dlugos¢ sygnatlu
wejéciowego powinna byé rowna 2", gdzie n jest liczba pozioméw dekompozycji.

\

gln]

oln] —»@SZ h[n] —>@—> d;
aln] —>@51 hin] —>@—> d,
= hin] ——( : J— d;

Rys. 2.12. Wielopoziomowa dekompozycja sygnatu

S3

\

Y

\

Y

4

poziom 3 poziom 2 poziom 1
o f,/8 f./4 f./2 czestotliwos¢ fo

Rys. 2.13. Pasma czestotliwosciowe dla kolejnych poziomow dekompozycji

Odwrotna dyskretna transformacja falkowa (synteza) liczona jest nastgpujaco:

sa[2n]= 3 s[n+il-g[2i+1+ 3 &[0+ i]-A[2)+1]
':‘°°_+OO ‘i: (2.19)
S [2n+1] = I:Z_:ws, [n+i]-g[2i]+ J:Z_:wd [n+i]-h[2]]

gdzie A[n] oraz g[n] sa odpowiedziami impulsowymi filtra gorno- i dolnoprzepustowego,
powstatymi przez odwrdcenie kolejnosci wspdtczynnikow odpowiednich filtrow analizy.

& —(2 —] i } o=
x[n]
d, —»@—» hln] —> ?S=>@—> g[n]

d .
=G )i (o e
L.@_. 8[n]

Rys. 2.14. Schemat trojpoziomowej syntezy falkowej sygnatu

oD
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W przypadku sygnatow dwuwymiarowych (obrazoéw) algorytm dyskretnej transformacji
falkowej liczony jest w ten sposob, ze dokonywana jest oddzielnie analiza wierszy oraz
kolumn obrazu:

a) w pierwszym kroku wiersze obrazu sg, za pomocag ukladow z rysunku (2.12),

dekomponowane na wspétczynniki aproksymacji i detali;

b) w drugim kroku kolejne kolumny otrzymanych wczeséniej podobrazow aproksymacji i
detali s3, za pomocg tych samych ukladow 2z rysunku (2.12), ponownie
dekomponowane na wspotczynniki aproksymacji i detali.

Po dekompozycji obraz jest reprezentowany przez cztery macierze wspotczynnikow
falkowych, ktore tacznie maja tyle samo elementéw, co obraz oryginalny (rys. 2.15): sygnat
aproksymacji (dolnopasmowy LL) oraz trzy sygnaly gornopasmowe: horyzontalny LH
(szczegoty w kierunku poziomym), wertykalny HL (szczegoty w kierunku pionowym) oraz
diagonalny HH (szczegéty w kierunku ukos$nym). Przyktadowo, pasmo HL powstaje w
wyniku przefiltrowania obrazu zrédtowego za pomoca filtra géornoprzepustowego w kierunku
poziomym (oznaczenie H), a nastgpnie przefiltrowania go za pomocag filtra
dolnoprzepustowego (oznaczenie L) w kierunku pionowym. Z uwagi na proces dekompozycji
dlugo$¢ sygnatu wejsciowego powinna byé réwna 2", gdzie n jest liczbg pozioméw
dekompozycji.

Roéwnania opisanej powyzej falkowej dekompozycji obrazu sg nastepujace:

|_Lj+1(kx,ky):|y:z°;g(|y—2ky)- Ixizong(lx—ka)-LLj (1x.1y) (2.20)
LHj+1(kX,ky):ly§wh(ly—2ky)- I;ﬁ_ooog(lx—2kx)-|_|_j (1x.1y) (2.21)
HLj+1(kX,ky):Iy§wg(ly—2ky)- IX:i;h(lx—2kx)-|_|_j(|x,|y)J (2.22)
HHjﬂ(kX,ky):I;fwh(ly—2ky). IXifooh(lx—2kx)-|_Lj (|X,|y)] (2.23)

W pracy transformacja falkowa jest zastosowana na etapie wstgpnego przetwarzania
obrazow mikroskopowych w celu ich odszumiania.

LL,| HL,
LL, HL, HL,
LH, | HH,
obraz wejéciowy ~ |—> —> —
LH; HH, LH; HH,

Rys. 2.15. Dekompozycja obrazu na podpasma
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pasmo H (X/2 na Y) pasmo HH (X/2 na Y/2)

obraz wej$ciowy ™~ "X < : >
(XnaY)
o) F—(2 —
pasmo HL (X/2 na Y/2)
—-
pasmo LH (X/2 na Y/2)
L g[x] —»@—»
o) F—(C2 —

L (X/2naY
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Rys.2.16. Falkowa dekompozycja (analiza) obrazu
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Rys. 2.17. Falkowa synteza obrazu



2.4.3. Transformacja ridgelet [Cand98]

Dwuwymiarowa ciggla transformacja ridgelet moze by¢ zdefiniowana nastepujaco:
Wybiera si¢ ciagla funkcje spetniajacg warunek: y:R — R

2
| %d§< % (2.24)

ktory jest spelniony jesli:

[w(t)dt=0 (2.25)
Ponadto zaktada sie, ze:

"l

beR i kazdego 0 <|0;27) zdefiniowana jest funkcja

jw (&)

dé =1 (2.26)

Dla kazdego a>0 oraz kazdego
ridgelet:

1 X1 €C0S(0)+ X, sin(0)—b
Wa,b,e(x)zﬁw 1 ( ) a2 ( )

(2.27)

/

Funkcja w, , ,(x) jest stata wzdhuz prostej X, cos(8)+ x, sin(8)=b
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Rys. 2.18. Przyktad funkcji ridgelet

Jesli dana jest catkowalna funkcja f(X), to wspotczynniki transformacji ridgelet wyrazone
s nastepujaco:

Rj(a,b,0)=[Wapo(x) f(x)dx (2.28)

Transformacja odwrotna ma postac:

o CT da , do
f(X)= 02 J. J.Rf (a,b,e)\lfa,b,e(X)—Sde (229)
—0 0 a TT

30



Przy statym 6 i zmiennym t dwuwymiarowa transformacja ridgelet moze by¢

interpretowana jako zastosowanie transformacji falkowej do transformacji Radona.

Przestrzen

Radona

Rys. 2.19. Zwigzek pomiedzy transformacjami Radona, Fouriera, ridgelet [Do03]

transformacji

t—b

R¢ (a,b,0)=[Rf (e,t)\y(—jdt

1-D transformacja
Fouriera

1-D transformacja
falkowa

a

Szybki algorytm obliczania transformacji ridgelet

Przestrzen
transformacji
2D FFT

Przestrzen
transformacji
ridgelet

(2.30)

Z uwagi na szybko$¢ algorytmu, transformacje ridgelet oblicza si¢ zazwyczaj za pomocg
transformacji Radona, wyznaczanej z wykorzystaniem szybkiej transformacji Fouriera.
Najpierw wyznacza si¢ 2D FFT. Nastepnie dokonuje si¢ interpolacji widma 2D wzdtuz linii
prostych, przechodzacych przez srodek dwuwymiarowej przestrzeni czgstotliwosciowej (rys.

2.20).
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. 2.20. Siatka interpolacji
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W dalszej kolejnosci wyznaczana jest jednowymiarowa odwrotna transformacja Fouriera dla
probek potozonych wzdluz kazdej z interpolowanych linii. Ostatni etap polega na

wyznaczeniu jednowymiarowej

transformacji Radona (rys. 2.21).

FFT 2D
obraz ——
IFFT 1D
A
TF 1D
&
A2
= @
3 e
x S
czestotliwosé

Rys. 2.21. Schemat dyskretnej transformacji ridgelet[Star03]

transformacji falkowej wzdluz radialnego wymiaru

Algorytm do szybkiego obliczania transformacji ridgelet jest atrakcyjny z punktu widzenia
zlozonosci obliczeniowej, gdyz liczba jego operacjii wynosi O(n‘log(n)) dla obrazu o
wymiarach n na n pikseli. Ostatecznie transformacja ridgelet dla obrazu n na n pikseli jest
macierzg o wymiarach 2n na 2n.

Transformacja ridgelet jest odwracalna i nienadmiarowa. Stanowi ona optymalng
reprezentacje linii prostych na obrazie. W pracy byla ona zastosowana do wyznaczania

transformacji curvelet.

2.4.4. Transformacja curvelet [Star02]

Istota tej transformacji polega na dekompozycji obrazu za pomocg transformacji falkowej,
a nastgpnie analizie kazdego podpasma za pomoca transformacji ridgelet. Takie podejscie
stwarza mozliwo$¢ analizy obrazu z wykorzystaniem blokow o roznej wielkosci.

x[n]

g1[n]

gs[n] —>

Y

wspotczynniki
na poziomie 3

Y

hs[n] —>

\i

g2n]

\

\i

h,[n] . Wsp_olcz_ynmkl na
poziomie 2

Y

h;[n]

~ wspotczynniki na
poziomie 1

Rys. 2.22. Dekompozycja sygnatu w algorytmie a trous [Wikil]
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Algorytm transformacji curvelet wykorzystuje algorytm a trous, zwany roéwniez
stacjonarng transformacja falkowa (Stationary Wavelet Transform). Istota tego algorytmu
polega na tym, ze nie dokonuje si¢ w nim zmniejszenia cze¢stotliwosci probkowania sygnatu
po kazdej operacji filtracji (patrz rys. 2.22). Zamiast tego, na kazdym poziomie
dekompozycji, same filtry sg nadprobkowywane przed dokonaniem filtracji (patrz rys. 2.23)

gi[n] gjsa[n]

hi[n] _.< : >__> hjsa[n]

Rys. 2.23. Nadprobkowanie filtrow na kolejnych poziomach transformacji

wysokie czestotliwosci

/ " / —— %
=1

[ /S [ [/

O v 4

’/
FFTZ/D/ /7 7 7 7
7 /T 7 77
- AV AR
L7777 7y

IFFT 1D / / /J 4

—
TF 1D / 7 s

Radon
ridgelet

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

a) Wyznacz dwuwymiarowa transformacj¢ falkowa obrazu. Najczesciej stosuje si¢
algorytm a trous.
b) B1=Bmin
c) Dlakazdego j=1,...,J:
e podziel podpasmo w;j za pomocg blokéw o rozmiarze B; i zastosuj
transformacj¢ ridgelet do kazdego bloku
e jesli j modulo 2=1, to Bj+1=2B;
e w przeciwnym wypadku Bj+1=B;.

W pracy transformacja curvelet byla zastosowana na etapie wstgpnego przetwarzania
obrazu zrédtowego do zwigkszania jego kontrastu.

2.5. Odszumianie obrazow

Obraz cyfrowy jest na 0got zapisywany jako macierz warto$ci odpowiadajacych odcieniom
lub kolorom poszczegolnych pikseli. W przypadku obrazéw TKP/CBED mamy do czynienia
z obrazami monochromatycznymi, tj. sktadajacymi si¢ z pikseli, ktére charakteryzuje tylko
jeden parametr — ich jasno$¢ (luminancja). Warto$¢ kazdego piksela jest ustalana za pomoca
pomiaru jasno$ci $wiatla, dokonywanego zwykle za pomoca przetwornika CCD z
odpowiednim ukladem optycznym. W kazdej komorce przetwornika dokonuje si¢ zliczenia
padajacych fotondw w okreslonym odcinku czasu. Gdy jasno$¢ zrodla Swiatta jest stata,
wtedy liczba fotondéw odbieranych przez kazda komoérke przetwornika CCD fluktuuje wokot
pewnej wartos$ci sredniej. Fluktuacje te przejawiaja si¢ na obrazie w postaci szumu zwanego
fotoelektrycznym n¢(x, y). Posiada on rozktad Poissona, ktory w granicznym przypadku jest
aproksymowany rozkladem Gaussa [Jain89]. Tak wiec w pierwszym przyblizeniu obraz

uzyskiwany za pomocg przetwornika CCD mozna przedstawi¢ nastgpujaco:
1

g(x,y)=c(b(x, y))y + (cb(x, y)y)E g (X,y) (2.31)

gdzie b(x, y) jest obrazem wejsciowym przetwornika, g(X, y) jest obrazem wyjsciowym, zas y
jest stala.

Dodatkowo, jesli przetwornik nie jest dostatecznie dobrze chtodzony, wtedy w kazdej
komorce generowany jest dodatkowy szum termiczny ny(X, y). Szum ten posiada rozktad
Gaussa o wartosci $redniej réwnej zero. Ponadto, oryginalny obraz f(X, y) moze by¢
znieksztatcony przez optyke przetwornika h(X, y). Uwzgledniajac te czynniki, otrzymuje si¢
ostateczng posta¢ rGwnania opisujacego obraz uzyskiwany z przetwornika [Pita01]:

g(x,y)=c(f(x,y)xh(x,y))" +(c(f (X, y)><h(x,y))y)2 g (x,y)+n(x,y) (232

gdzie symbol x oznacza splot 2D.
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f(X’y) —  fxh > cb’ > — g
b(xy) 1
N

Rys. 2.25. Proces formowania obrazu cyfrowego [Pita01]

Z matematycznego punktu widzenia, szum moze by¢ modelowany (interpretowany) na
kilka sposobow [Bakh99]:

e Jako bialy lub kolorowy proces stochastyczny. W tym przypadku dla odszumiania
istotna jest znajomos$¢ czestotliwosciowej charakterystyki szumu.

e Jako stacjonarny lub niestacjonarny proces losowy. W tym przypadku wazng rolg
odgrywaja fluktuacje w czasie statystycznych wtasciwosci szumu.

e Jako sekwencja liczb losowych o roznych funkcjach rozktadu gestosci prawdo-
podobienstwa. Tutaj istotna dla odszumiania rol¢ odgrywa znajomos¢ funkcji rozktadu
gestosci prawdopodobienstwa.

Najczesciej spotykang i stosowang miarg poziomu szumu na obrazie jest tzw. SNR (Signal
Noise Ratio), ktora moze by¢ zdefiniowana nast¢pujaco:

) (2.33)

a(n)

gdzie o(Vv) 0znacza empirycznie wyznaczone odchylenie standardowe v(i). Wielkos¢ o(Vv) jest
zdefiniowana nastgpujaco:

o(v)= {ﬁz (v(i)-v) f (2.34)

gdzie
=13 () (2.35)

iel

W praktyce na ogot brak jest wiedzy odnosnie statystycznych wiasciwosci szumu
podlegajacego filtracji. Jednak w pewnych przypadkach mozliwe jest dysponowanie
niektorymi parametrami szumu, jak np. warto$¢ Srednia lub wariancja, a w rzadszych
przypadkach réwniez funkcja rozkladu gestosci prawdopodobienstwa szumu. W takiej
sytuacji mozliwe jest jeszcze wicksze sttumienie szumu, a tym samym powigkszenie
wskaznika SNR dla przefiltrowanego sygnatu.

Istnieja dwa zasadnicze podejScia do odszumiania obrazéw: filtracje w dziedzinie
przestrzeni oraz filtracje w dziedzinie wspotczynnikow transformacji obrazu. Kazdy z tych
typow posiada liniowg 1 nieliniowg odmiang.
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2.5.1.Liniowa filtracja w dziedzinie przestrzeni

Najczesciej spotykanym przykladem tego typu filtracji jest filtr usredniajacy. Istota jego
dziatania polega na zastepowaniu kazdego piksela obrazu warto$cig §rednig z otaczajacych go
pikseli, rozmieszczonych na 0ogdét w kwadratowym oknie W [Plat00].

ZZ m—i,n—j)-w(ij) (2.36)

i=—M j=-N

gdzie w(i, j) oznacza odpowiednio zaprojektowana, najczesciej dolnoprzepustows odpowiedz
impulsowa filtra. Jezeli w(i, ) = 1, filtr ten jest optymalny dla szumu gaussowskiego w sensie
minimalizacji bledu Sredniokwadratowego [Motw04]. W tym przypadku szum jest NM-
krotnie thumiony [Jain89]. Filtry usredniajace maja tendencje do zbytniego rozmywania
krawedzi oraz innych drobnych obiektow na obrazie.

Innym przyktadem filtracji obrazow w dziedzinie przestrzeni jest liniowa filtracja Wienera
[Lim90]. Metoda ta wymaga znajomosci wariancji v filtrowanego szumu. Daje ona dobre
rezultaty tylko wtedy, gdy obraz jest gladki, tj. nie zawiera zbyt duzej liczby ostrych
krawedzi. Istota filtracji Wienera polega na estymacji lokalnej wartosci $redniej i wariancji
wokot kazdego piksela. Warto$¢ §rednia jest wyrazona wzorem:

1

_ S 2.37
v 2 Ay) (2.37)

X,yen

u

za$ wariancja wzorem:
1
o’ =
NM

gdzie 7 jest sgsiedztwem piksela A(X,y), szeroko$¢ sgsiedztwa wynosi N, za$ jego wysoko$é
M. Warto$¢ przefiltrowanego piksela dana jest nastepujaco:

A (x,y)-p (2.38)

X,yen

o (A(x, y)- p) (2.39)

gdzie v jest wariancja szumu i jest parametrem metody.

Blx,y)=p+

2.5.2.Nieliniowa filtracja w dziedzinie przestrzeni

W tym przypadku filtracja jest dokonywana bez proby identyfikacji wlasciwosci
statystycznych szumu. Istota tej metody polega na dokonaniu filtracji dolnoprzepustowej przy
zatozeniu, ze szum znajduje si¢ w obszarze wyzszych czgstotliwosci. Jednym z przyktadow
tego typu filtracji jest filtracja medianowa: warto$¢ przefiltrowanego piksela jest mediang z
wartosci sasiadujacych z nim pikseli rozmieszczonych w oknie W [Mari91]:

Y (m,n)=mediana{X (m-k,n—1),(k,1)eW } (2.40)

gdzie X(m, n) oraz Y(m, n) sg odpowiednio: obrazem wejsciowym i wyjsciowym.

Okno W ma na ogot ksztatt kwadratu. Jesli liczba pikseli w oknie jest parzysta, to jako
mediang przyjmuje si¢ wartos¢ srednig z dwoch srodkowych pikseli.

Oprocz standardowej filtracji medianowej istnieja rowniez jej odmiany, jak np. wazona
mediana [Brow84, Yang95] czy zmiekczona (relaxed) mediana [Hanz99].
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2.5.3.Metoda pochodnych czastkowych [Lysa03]

Innym, bardziej ztozonym, przyktadem filtracji nieliniowej w dziedzinie przestrzeni jest
metoda pochodnych czastkowych PDE (Partial Differential Equation).

Zalozmy, ze obraz zrodlowy u(X, Yy) jest zaszumiony szumem addytywnym
Uo(X,y)=u(x,y)+n(x,y), gdzie (x,y)eQ. Szum w obrazie moze by¢ rozpatrywany jako szybkie
oscylacje sygnalu w obrgbie matego obszaru obrazu. Zaldézmy, ze poziom szumu jest w
przyblizeniu znany.

juu = [ (u-u, Pty = @4y

Ogolnie problem odszumiania moze by¢ przedstawiony jako zagadnienie minimalizacji
funkcjonatu R(u) bedacego miarg oscylacji sygnatu, przy warunku (2.41) [Rudi92, Chan00b]:

min R(u)
przy warunku (2.41) (2.42)
Najczesciej stosuje si¢ funkcjonal postaci:
R, (u)= jQQuXX| + ‘uyy‘)dxdy (2.43)
dzi o%u o%u
g Zle uxx =¥,UW :W.
Metoda poszukiwania minimum R(u) polega na zastosowaniu funkcjonatu Lagrange’a:
A 2 (2.44)
L(u, )= IQQUXX| +‘uyy‘)dxdy+?qg(u ~Uy) dxdy—az)
Rozwigzanie optymalne otrzymuje si¢ dla:
a_l (u—uo)zdxdy—la2 =0 (2.45)
oA 2% 2
oL u u,,
—= -+ ldxdy + A+ | (u—u, )dxd (2.46)
ou J‘Q[|UXX| ‘uny y IQ( 0) y

U bedace rozwigzaniem powyzszych rownan spelnia nastgpujace nieliniowe rdéwnanie

rézniczkowe:
uxx Uyy
A-(u— =0
(|UXX|J +[‘UWJ ' (u UO) (2:47)
XX yy

Rozwigzanie rownania (2.47) dla t>0 oraz (X, y) €Q ma postac:

u u
u=— 2| —|-2| —2-(u-u, (2.48)
(|uxx|Jxx (‘UYV‘J ( )

1 U,y Uy
A= _?J.Q{|uxx| -(U - uO)xx + m ) (U - uO)nydXdy (2.49)

37



W przypadku obrazéw dyskretnych, wspotrzedne kolejnych pikseli sa umieszczone na
prostokatnej siatce:

X =IAX i=01,...1
y = JAy j=01,...J (2.50)

gdzie | oraz J s3 wymiarami obrazu, za§ AX oraz Ay sa odlegto$ciami pomiedzy kolejnymi
pikselami, odpowiednio w kierunku poziomym i pionowym. Na og6t przyjmuje si¢, ze AX=1
oraz Ay=1. W tym przypadku rozwigzania rownan (2.48 oraz 2.49) przyjmuja posta¢ rownan
réznicowych:

Uy,=U, —AtD,, (o, (u, ) D(u, ))_AtDyy (ﬂe (u,)- D, (u, ))‘Aml (u, —up) (2.51)
A = _%g[(ae(ul )-D,(u,))- D, (u, _uo)_( L(u,)- Dyy(ul))' Dyy(ul _Uo)]AXAy (2.52)

gdzie up jest obrazem poczatkowym,
u(x-1,y)-2-u(x,y)+u(x+1y)

Dxx (U(X, y)): (Ax)z ,

u(x,y)) = u(x,y —1)—2-u(x, y)+u(x,y +1)
Dyy( ( 'Y)) (Ay)2 ’
a 1 1

TPy e T, Wyl e

a stala =10 i zapobiega dzieleniu przez zero.
2.5.4.Filtracja przestrzenno-czestotliwosciowa

Filtracja przestrzenno-czgstotliwo$ciowa polega na podzieleniu obrazu na kwadratowe
bloki (na og6t o wymiarach 8x8 pikseli), a nastgpnie wyznaczeniu 2D DFT dla kazdego z
nich. Thumienie szumu jest uzyskiwane za pomoca filtra, ktéry zeruje wspotczynniki
transformacji odpowiadajace wyzszym czestotliwosciom. Nastepnie, dla zmodyfikowanych
wspotczynnikoéw jest liczona transformacja odwrotna. Metoda ta jest ztozona obliczeniowo
oraz moze powodowac¢ powstawanie znieksztalcen (artefaktow) na przefiltrowanym obrazie.

2.5.5. Filtracja w dziedzinie wspélczynnikow transformacji falkowej
Filtracja za pomocg transformacji falkowej moze by¢ podzielona na liniowg oraz nieliniowa.
2.5.5.1 Filtracja liniowa
W tym przypadku filtracja polega na zastosowaniu liniowego filtra Wienera w przestrzeni
transformacji falkowej [Stre00]. Ten rodzaj filtracji daje najbardziej optymalne wyniki, gdy

szum ma rozklad Gaussa, za§ kryterium jej jakosci stanowi wielko$¢ btedu $rednio-
kwadratowego [Choi98].
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2.5.5.2 Filtracja nieliniowa

Jest to najczesciej spotykana odmiana filtracji za pomocg transformacji falkowe;.
Wykorzystuje ona te wlasciwo$¢ transformacji falkowej, ze =znaczna czg$¢ energii
uzytecznego sygnatlu zawiera si¢ w niewielkiej ilosci wspotczynnikéw oraz fakt, iz szum
bialty na obrazie jest odwzorowywany na szum bialty w dziedzinie wspodtczynnikow
transformacji falkowej (szum jest réwnomiernie roztozony na wszystkie wspotczynniki)
[Dono95a]. Tak wigc energia uzytecznego sygnatlu zostaje zawarta w kilku wspotczynnikach,
za$ energia szumu — nie. W efekcie wspotczynniki transformacji odpowiadajace sygnatowi
uzytecznemu maja znacznie wigksze warto$ci niz wspolczynniki odpowiadajace szumowi.
Dlatego metoda ta jest oparta o zalozenie, ze sygnal uzyteczny mozna odrézni¢ od szumu
jedynie na podstawie wartosci wspdlczynnikow transformacji falkowej. W tym celu
najczesciej stosuje si¢ migkkie lub twarde progowanie (Soft or Hard Thresholding). Operator
twardego progowania ma nastepujacg postac:

X d|a|X|27
0 d|a|X|<7

(2.53)

HT(XJ/):{

gdzie X jest wartoscig wejSciowa, za$ y jest wartoscig progu. Natomiast operator
migkkiego progowania dany jest nastepujaco [Star99]:

ST(X.7)= son(X)-(X|-7)  dia|X|>y (2.54)
7o dla|X| <y

W wyniku progowania wspotczynniki transformacji o wartosciach ponizej przyjgtego progu

zostaja wyzerowane (twarde progowanie) lub znaczaco zmniejszone (migkkie progowanie).

Ostatecznie algorytm odszumiania za pomocag transformacji falkowej ma postaé
przedstawiong w tabeli (2.3) [Dono94]:

Tabela 2.3. Odszumianie za pomocq transformacji falkowej

1. oblicz transformacje falkowa zaszumianego sygnalu; w wyniku uzyskuje sie¢
wspolczynniki aproksymacji a;, oraz detali d;y;

2. dokonaj progowania wspdlczynnikow detali za pomoca twardego lub mickkiego
progowania (2.53, 2.54);

3. oblicz odwrotng transformacj¢ falkowa na podstawie wspdtczynnikoéw aproksymacji
oraz zmodyfikowanych wspotczynnikdéw detali.

Chociaz twarde progowanie moze lepiej thumi¢ szum niz migkkie, to jednak progowanie
migkkie rzadziej powoduje powstawanie na przefiltrowanym obrazie artefaktoéw. Ponadto
twarde progowanie nie moze by¢ wykorzystane we wszystkich algorytmach odszumiania
[JansO1].

Opracowano roézne metody automatycznego wyznaczania progu, na przyktad:

e nieadaptacyjna metoda VISUShrink [Dono94, Dono95a] — warto$¢ progu zalezy od
liczby pikseli na obrazie;

e metody adaptacyjne: SUREShrink [Dono95b], BayesShrink [Chan00a], CrossValidation
[Jans99, Naso096], filtracja Wienera w dziedzinie transformacji falkowej [Star94,
Port01].

39



Zatozenie, iz mozna rozroézni¢ sygnat od szumu jedynie na podstawie wartosci
wspolczynnikéw transformacji falkowej, nie jest spetnione, gdy energia szumu jest wigksza
od energii sygnatu. W takim przypadku nalezy bra¢ pod uwage przestrzenny rozktad wartosci
wspotczynnikow. Wspodtczynniki odpowiadajace uzytecznemu sygnatowi rozktadaja si¢ na
ogot wzdtuz linii o okreslonym ksztalcie (np. linie proste lub krzywe), za§ wspotczynniki
odpowiadajace szumowi sg na 0gét roztozone rownomiernie.

Oprocz prostego progowania wspotczynnikow transformacji falkowej, zastosowano w
niniejszej pracy udoskonalong metode filtracji za pomocag transformacji falkowej
(Neighshrink). W celu optymalnego doboru wartosci progu wykorzystuje ona wspétczynniki
transformacji sasiadujace z biezacym wspotczynnikiem. Metoda Neighshrink dziata w sposob
nastepujacy [Chen04]: Niech d;jx oznacza biezacy wspotczynnik, za$ Bjk jest oknem wokot
wspodtczynnika dj:

Sito= >.dj (2.55)
(i,l)eBJk
Wspotczynnik dj jest modyfikowany zgodnie z nastgpujaca zaleznoscia:
~ i 2 (2.56)
§.-d, .(1_%09(”)]
Six X

gdzie, o jest wariancja szumu, n jest liczbg pikseli w oknie, za§ znak ,+” oznacza, ze
zachowane zostaja jedynie dodatnie warto$ci wyrazenia w nawiasie, za$ ujemnym zostaje
przyporzadkowana warto$¢ 0. Parametr k jest dobierany doswiadczalnie.

2.6. Filtracja za pomoca przestrajanych filtrow kierunkowych

Zalozmy, ze zadaniem jest detekcja pewnych wzorcow na obrazie f(X, y) [Free91]. Wzorce
te moga wystepowa¢ w dowolnym miejscu obrazu oraz posiada¢ dowolng orientacje (rys.
2.26). Wzorcami tymi moga by¢ np. krawedzie obiektow lub linie proste na obrazie. Ich
detekcji mozna dokona¢ za pomocg tzw. filtrow kierunkowych, tj. filtrow, ktore wzmacniajg
cechy obrazu posiadajace orientacj¢ zgodna z orientacjg filtra. Procedura detekcji bedzie
polega¢ na wyliczeniu w kazdym punkcie obrazu jego splotu z przesuni¢tymi i obroconymi
wersjami wzorca fo(X, y)=h(-x, -y). Duza warto$¢ splotu oznacza obecno$¢ wzorca w danym

miejscu obrazu.
(a) (b)

Rys. 2.26. Przyktadowe wzorce oraz odpowiadajqce im filtry [Jaco04]
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Matematycznie operacj¢ t¢ mozna zapisac nastepujaco [Jaco04]:
0" (x)=arg mgax(f(x)* h(R,x))
* ()= )= hRY)
gdzie r jest warto$cig splotu w punkcie x=(X, y), za$ 0 jest orientacjg wzorca. Macierz Ry
jest macierzg rotacji:
cos(6) sin(#)
R,=| .
—sin(0) cos(6)

(2.57)

(2.58)

Jednak bezposrednie stosowanie rownan (2.57, 2.58) jest niepraktyczne z uwagi na
konieczno$¢ implementacji duzej liczby filtrow (im mniejsza kwantyzacja kata, tym wigksza
liczba filtrow). Dlatego w celu zmniejszenia ztozonosci obliczeniowej stosuje si¢ specjalng
odmiang¢ wzorcow, zwang przestrajanymi filtrami kierunkowymi. Filtr taki moze by¢ bardzo
efektywnie obracany za pomoca liniowej kombinacji kilku filtrow sktadowych. W tym
przypadku wzorce maja postac:

xy:ZZ%,ﬂalmw (2.59)

gdzie g(x, y) jest dowolng izotropowg funkcja okna.

Jako funkcj¢ g(X, y) najczgsciej stosuje si¢ funkcje Gaussa. Filtr postaci (2.59) jest
nazywany detektorem M-tego rzedu i jest on sterowalny, to znaczy splot sygnatu f(x, y) z
dowolnie obrocong wersja filtra h(X, y) moze by¢ wyrazony nastepujaco:

f(x)=h(R gx= Zbkl )i (x (2.60)

gdzie funkcje fyi(X, y) sa przefiltrowanymi wersjami sygnatu f(x, y). Funkcje fyi(X, y) oblicza
si¢ nastepujaco:

ak—i ai
feiey)=f (x,y)*[ o o (x’y)j (2.61)
gk?GC’Y)

Wagi by i(#), zalezne od orientacji filtra, wyrazone sg nastgpujaco:

0)=[gak,l~ Y (f_j j[f j(—l)’" cos(0) " sin(e)"“”‘“"”J (2.62)

1,meS(k,j.i) m
gdzie S(k, j, i) jest zbiorem i S(k, j, i)={I,m|0<=I<=k-i;0<=m<=i;k-(I-m)=j}.

Graficzna reprezentacja rownan (2.60 oraz 2.61) zostala przedstawiona na rys (2.27).

Gdy znane sg wartosci fii(X, y), wtedy splot f(x)*h(Rg) moze by¢ bardzo szybko
wyznaczony poprzez wazong sume wspOlczynnikow, bedaca trygonometrycznym
wielomianem zmiennej 6.

W niniejsze] pracy przestrajane filtry kierunkowe byly wykorzystane na etapie
poszukiwania ewentualnych brakujacych linii do filtracji kierunkowej obrazu.
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f(x) ~I(Rex)™t

bmm(6)

Rys. 2.27. Schemat filtracji za pomocq przestrajanego filtra kierunkowego [Jaco04]

2.7. Podsumowanie

Wszystkie opisane w niniejszym rozdziale metody analizy 1 przetwarzania obrazéw
wykorzystano w czesci eksperymentalnej pracy, majacej na celu detekcje linii Kikuchiego w
obrazach mikroskopowych struktur krystalicznych. W szczegdlnos$ci wykorzystano:

1) w metodzie opisanej w rozdziale 5., transformacj¢ Hougha do detekcji linii,

2) transformacj¢ Radona, w szybkiej metodzie wyznaczania transformacji Hougha,
zastosowanej w rozdziale 6.,

3) transformacj¢ falkowg do odszumiania obrazoéw (rozdz. 6),

4) transformacje ridgelet i curvelet do zwigkszania 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 stosowane w czgsci eksperymentalne;j
pracy. Jezeli zalozymy, ze sygnaty wejsciowe przynalezg do kilku klas, to w odpowiedzi na
sygnal wejsciowy klasyfikator powinien wskaza¢ klase, do ktorej ten sygnat nalezy. Istota
dziatania klasyfikatora rozrozniajacego trzy klasy pokazana jest na rysunku (3.1). Ogolnie
metody klasyfikacji mozna podzieli¢ na dwie grupy: klasyfikacja nienadzorowana
(unsupervised) oraz nadzorowana (supervised).

Numer klasy

Dane wejsciowe

A=>H{A U O} &=

N O

Rys. 3.1. Przykiad klasyfikacji

3.1. Algorytmy nienadzorowane

Klasyfikacja nienadzorowana, zwana roéwniez grupowaniem (clustering), polega na
podziale grupy danych przy zalozeniu, ze nic nie wiemy o0 ich strukturze. W wyniku
klasyfikacji kazda z utworzonych grup zawiera elementy, ktore posiadajg okreslone wtasnosci
charakterystyczne dla danej grupy. Grupowanie jest dokonywane na podstawie pewnego
kryterium, ktorym na ogot jest funkcja podlegajaca minimalizacji. Przyktadami algorytmow
nienadzorowanych moga by¢: algorytm k-$rednich, algorytm rozmytych k-$rednich, algorytm
Gustafsona-Kessla.

3.1.1. Algorytm k-§rednich

Celem algorytmu jest przypisaniec do odpowiednich grup (klastrow) M n-wymiarowych
wektoréw danych przy jak najmniejszym S$rednim bledzie. Kazdy klaster ma swoj $rodek
(centroid) okreslony przez wektor V;. Istotg dziatania tej metody jest minimalizacja sredniego
btedu, obliczanego nastgpujaco:

1 K
D=3 d*(x;.vi) (3.1)
KizljeA
gdzie A; jest zbiorem danych nalezacych do i-tego klastra, za$ v; jest jego S$rodkiem.
Wyrazenie dz(xj ,Vi)= HX i —ViH2 jest wybrang miarg odlegtosci pomiedzy kolejng dang a
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srodkiem i-tego klastra. Minimalizacja btgdu D jest dokonywana za pomocg algorytmu
przedstawionego w tabeli (3.1). Algorytm ten dokonuje wstepnego podziatu danych na z gory
ustalong liczbe klas, a nastgpnie podziat ten jest iteracyjnie poprawiany poprzez przenoszenie
niektorych danych do innych klas, tak aby uzyska¢ minimalng warto$¢ btedu D.

Tabela 3.1. Algorytm k-srednich [Blas1]

1)Dla danego zbioru danych X wybierz liczbe klastrow 1<c<N. Zainicjalizuj losowo
potozenie §rodkow klastréw. Ustal maksymalny btad Dpax.
2) Powtarzaj dla I=1,2,...

a) Wyznacz odlegtosci: D2 =(x, —V,) (X, —V;), 1<i<g, 1<k <N
b) Podziel M wektoréw danych na ¢ grup. Wektor x; (j € [1,M]) jest przypisywany do i-tej
grupy wtedy i tylko wtedy, gdy zachodzi nierownosc¢ d(x Y l.)s d (x Y k) dla

wszystkich vi réznych od vi.
N;
Xk

]

(l) _ k=t
i N

¢) Wyznacz potozenie srodkéw dla kazdej z grup. v , X, €A, gdzie N; jest
liczba danych przypisanych do klastra A;.

D _—-D
d) dopoki % >D_.

m

3.1.2. Algorytm rozmytych k-§rednich

W algorytmie rozmytych k-$rednich (fuzzy c-means) pojedyncza dana moze naleze¢ do
dwoch lub wigcej klastrow. Mozliwe jest to dzigki temu, ze przynalezno$¢ do danego klastra
jest wyrazona przez dowolng liczbe z przedziatu [0;1], gdzie 0 odpowiada catkowity brak
przynaleznosci, za$ 1 odpowiada calkowita przynaleznos$¢ do klastra. Algorytm jest oparty na
minimalizacji nastepujacej funkcji celu:

2

N C
Jm:ZZu{}'Hxi—vJ—H 1<m<w (3.2)
i=1 j=1

gdzie m jest dodatnig liczba wigksza od 1, za$ ujj jest stopniem przynaleznos$ci wektora X; do
Klastra j. Wektor x; zawiera i-ty pomiar, za$ V; jest srodkiem j-tego klastra. Algorytm
dokonuje iteracyjnej optymalizacji funkcji celu, uaktualniajgc przy kazdej iteracji Srodki
klastrow V;j oraz stopnie przynaleznosci Ujj. Wielkosci te oblicza si¢ nastepujaco:

N
1 2 Ui X
_ izl
oflavilpi 24
> | i=1
el X = vie]

Algorytm konczy dziatanie, gdy HU(') — U("l)H < &, gdzie & jest liczba z przedziahu [0;1], K jest

kolejng iteracja, za$ U jest macierza wspotczynnikow Ujj. Caty algorytm jest przedstawiony w
tabeli 3.2.
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Tabela 3.2. Algorytm rozmytych k-srednich [Bezd81]

1. Dla danego zbioru danych X, wybierz liczb¢ klastrow 1<c<N, wyktadnik wazacy m>1,
warunek zakonczenia £>0 oraz macierz A. Losowo inicjuj macierz podziatu U@,
2. Powtarzaj dla 1=0,1,...

a) wyznacz $rodki klastrow Vi(') = k=1N—, 1<i<c

> (uf)
k=1
b) wyznacz odlegtosci DZ, =(x, —v,)" A(x, —Vv,), 1<i<c, 1<k <N

) uaktualnij macierz podziatu ,Ui(,lk) = 1

3. dopoki [U" -U"Y| <&

3.1.3. Algorytm Gustafsona-Kessla

Algorytm Gustafsona-Kessla stanowi rozszerzenie algorytmu rozmytych k-$rednich.
Modyfikacja polega na zastosowaniu adaptacyjnej normy odlegtosci w celu detekcji klastrow
o roznych ksztattach w jednym zbiorze danych. Kazdy klaster ma swoja norme¢ zawierajaca
macierz A;. Norma ta obliczana jest nastgpujaco:

diiAi(Xi’Vj):(Xi_Vj)T'Ai'(Xi_Vi> (3.4)

Macierze A; s3 macierzami optymalizacyjnymi, dzigki czemu mozliwe jest dostosowanie
normy do lokalnej struktury topologicznej danych.
W przypadku algorytmu Gustafsona-Kessla funkcja celu ma postaé:

N C
3,=Y3urdz, (x,v,)  lsm<w (3.5)

i=1 j=1
Funkcja ta nie moze by¢ bezposrednio zminimalizowana wzgledem macierzy A;, poniewaz
jest wzgledem niej liniowa. To za§ oznacza, ze J, moze by¢ zminimalizowana tylko przez
uczynienie macierzy A w jak najmniejszym stopniu dodatnio okreslong. Aby to uzyskac,
macierz ta musi by¢ w jaki§ sposob ograniczona, co najczesciej uzyskuje sie przez
ograniczenie jej wyznacznika. Zmianom macierzy A przy statym wyznaczniku odpowiada
optymalizacja ksztaltu klastra przy jego statej objetosci:

|A]=p pi >0 (3.6)

gdzie p; jest ustalone dla kazdego klastra. Stosujgc metod¢ mnoznikow Lagrange’a uzyskuje
sie:

A=, det(F ) -F* 37)

gdzie F; jest macierza kowariancji dla i-tego klastra. Macierz ta wyznaczana jest nastgpujaco:
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5 (U™ (%~ Vi) (% =i )1
F o=kt (3.8)

% (Ui )m
k=1

Tabela 3.3. Algorytm Gustafsona-Kessla [Babus02]

1. Dla danego zbioru danych X wybierz liczbe klastrow 1<c<N, wyktadnik wazacy m>1,
warunek zakonczenia £>0 oraz macierz A. Losowo inicjuj macierz podziatu U,

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

a) Wyznacz srodki klastrow /() _ k=1 1<i<c (3.9)

b) Wyznacz macierze kowariancji dla klastrow

3 () s -0l

R =k R L 1<is< (3.10)
> (k)
k=L
Dodaj przeskalowang macierz identyczno$ciowa:
1
F=1-y)R+y(F)nl (3.11)
Wyznacz warto$ci wlasne Ajj oraz wektory wlasne gij,
znajdz Aj max= r&aﬁx‘/ly. oraz zbior
j
Mim =L Wi diaki6rych lmex (3.12)
max = 75" J aktorych—=—=2>f -
ij

Odtworz macierz Fi:

R =iz in |diag(Xig-. Ain )] @iz in ]_l (3.13)

¢) Wyznacz odlegtosci
1
dika (%4, Vi) = (Xk —VEI))T {(Pi det(F))n Fl_l}(xk _Vi(l)) (3.14)

d) uaktualnij macierz podziatu (1) 1 . (3.15)

ik = 7 ,1<i<c,1<k<N

¢ [ diga (XksVi) m-1
izﬂ[djk (Xk"’j)]

3. dopoki [U" -U"Y| <&
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3.2. Algorytmy nadzorowane

Z klasyfikacja nadzorowang, lub inaczej analizg dyskryminacyjna mamy do czynienia
wtedy, gdy znana jest struktura danych, tj. wtedy, gdy dysponujemy chocby czesciowa
charakterystyka klas, z ktoérych pochodza obiekty. Istota dziatania algorytméw
nadzorowanych polega na uczeniu si¢ w oparciu o zbidr uczacy. Nauczony klasyfikator
dokonuje klasyfikacji nowych danych na podstawie wiedzy zdobytej w procesie uczenia.
Przyktadami tych algorytméw mogg by¢: algorytm k-najblizszych sgsiadow, algorytm
rozmytych k-najblizszych sgsiadow, algorytm MMD (Mean Minimum Distance), metoda
wektoréw nosnych oraz sieci neuronowe.

3.2.1. Algorytm k-najblizszych sasiadow

W tabeli (3.4) przedstawiono algorytm najblizszego sasiada. Rdznica pomiedzy
algorytmem najblizszego sgsiada, a algorytmem K-najblizszych sasiadow polega na tym, ze do
grupy dotgczamy nie tylko najblizszego sgsiada rozpatrywanego elementu, lecz jego K
sgsiadow. Zaleta tego algorytmu w pordéwnaniu z algorytmem najblizszego sasiada sg dobre
wyniki uzyskiwane dla grup o nierownomiernym rozkladzie gestosci.

Tabela 3.4. Algorytm najblizszego sgsiada [Polil]

1) Przyjmij warto$¢ progowa.
2) Oblicz odlegtosci kolejnych elementéw od ich najblizszych sgsiadow.

3) Potacz w jedna grupg elementy, ktorych odleglos¢ jest mniejsza od ustalonej wartosci
progowe;j.

3.2.2. Algorytm rozmytych k-najblizszych sasiadow

Algorytm rozmytych k-najblizszych sasiadow nalezy do grupy niehierarchicznych
algorytméw klasyfikacji [Polil]. Jego istota jest poczatkowy losowy wybor potozenia
srodkow grup. Po obliczeniu funkcji przynaleznos$ci kazdego z punktow do wszystkich grup,
w kolejnych iteracjach funkcje te sg kazdorazowo przeliczane. Takie postepowanie powoduje,
ze $rodki grup ,,wedruja” do swoich prawidlowych potozen. Srodki poszczegdlnych grup
organizujacych przestrzen obliczane sa wedtug zaleznosci:

ip(ﬁ)i |5j)b5j

_ia (3.16)

) [;P(wi Iz,-)]b

gdzie P(a)i | )_cj) oznacza prawdopodobienstwo warunkowe przynaleznosci j-go elementu do i-

tej grupy, natomiast b jest parametrem, ktorego wartos¢ musi by¢ rozna od 1 (najczesciej
przyjmuje si¢, ze b jest rowne 2). Funkcja przynaleznosci jest normalizowana nastepujaco:

Cc
ZP(mi |>_<j)=1, gdzie j=1....n (3.17)
i=1

47




Przynalezno$¢ elementu do kazdej z grup P(a)l. | x j.) obliczana jest w nastepujacy sposob:
1

P(oy Ixj)=@

1

c( 1 b—1
Z il
r=1 drj

2
x; = EJH jest odlegtoscia punktu X; od $rodka grupy wi, natomiast b jest para-

(3.18)

gdzie d; =

metrem, ktorego warto$¢ musi by¢ rd6zna od 1 (najczesciej przyjmuje si¢, ze b jest rowne 2).

Tabela 3.5. Algorytm rozmytych k-najblizszych sgsiadow [Polil]

1. Inicjalizacja:
a) wyznacz losowo potozenie srodkoéw poszukiwanych grup,

b) dla kazdego elementu oblicz warto$ci funkcji przynalezno$ci do wszystkich grup.
Oblicz odlegtosci punktow od srodkoéw grup.

Oblicz P(o, | x, ).

Ponownie oblicz srodki grup w; .

Jezeli:

a) brak zmian w y; oraz P(a), |>_<j), Zwro [ .. J

—C

ar wn

b) w przeciwnym wypadku wré¢ do punktu 2.

Poza klasycznym algorytmem iteracyjnym wykorzystujacym zbiory rozmyte, mozliwa jest
taka adaptacja niektorych algorytméw opartych na zbiorach klasycznych, aby dziataty
skutecznie w oparciu o zbiory przyblizone. Mozliwe jest takze opracowanie algorytmow
grupowania taczacych w sobie wigcej niz jeden z klasycznych algorytmow. Przykladem
takiego algorytmu grupowania opartego na zbiorach klasycznych, ktory tatwo daje sie¢
zaadoptowac, jest algorytm najblizszego sasiada.

3.2.3. Algorytm MMD

Algorytm MMD jest w swej istocie bardzo podobny do algorytmu najblizszego sasiada, z
ta r0znicy, ze nie jest on opisany jako algorytm bazujacy na teorii grafow.

Tabela 3.6. Algorytm MMD [Koon76]

1. Oblicz odlegtosci pomigdzy najblizszymi sgsiadami.

2. Wyznacz warto$¢ sredniej Omean Wyznaczonych odlegtosci.

3. Usun szum, czyli wszystkie elementy, ktorych odlegto$ci od najblizszych sasiadow sa
wigksze niz K dyean (najczesciej przyjmuje sie, ze k wynosi 2).

Ponownie oblicz warto$ci dmean dla tak utworzonego zbioru.

5. Potgcz w grupy najblizszych sgsiadow, jezeli odlegtosci miedzy nimi sg mniejsze niz K

e

dmean-
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3.3. Metoda wektorow nosnych

U podstaw metody wektorow nosnych SVM (Support Vector Machines) lezy koncepcja
przestrzeni decyzyjnej, ktérg dzieli si¢ budujgc granice separujagce obiekty o roznej
przynaleznos$ci klasowej [CrisO0]. Metoda ta pozwala na klasyfikacj¢ danych w przypadku,
gdy [Gunn98]:

e mozna je rozdzieli¢ za pomocg jednej prostej (liniowa separowalnosé),
e nie mozna ich rozdzieli¢ za pomoca jednej prostej (nieseparowalnos¢ liniowa),
e do rozdzielenia danych konieczne jest uzycie krzywej (nieliniowa separowalnos¢).

Na rysunku (3.2) przedstawiono przypadek liniowo separowalny. Mamy tu dwie klasy
kotek: zielone i czerwone. Linia graniczna rozdziela je wyraznie. Nowy, nieznany obiekt,
jezeli znajdzie si¢ po prawej stronie granicy, zostanie zaklasyfikowany jako zielony, a w
przeciwnym wypadku, jako czerwony.

Rys. 3.2. Przypadek liniowo separowany [Intel]

Powyzszy rysunek jest ilustracjg bardzo prostego przykladu klasyfikatora liniowego,
dzielacego obszar prob na dwie czeSci za pomoca prostej. Wigkszos¢ praktycznych zadan
klasyfikacyjnych nie jest jednak tak oczywista. Moze si¢ zdarzy¢, ze pojedyncze elementy
jednego zbioru znajda si¢ w obszarze drugiego. Wtedy mamy do czynienia z przypadkiem
nieseparowalnym liniowo.

Rys. 3.3. Nieseparowalnos¢ liniowa

Moze si¢ takze zdarzy¢, ze do poprawnego klasyfikowania potrzebne sa bardziej
skomplikowane struktury niz linia prosta (klasyfikacja nieliniowa). Przyktadem moze byc¢
rysunek (3.4), ktory jasno wskazuje, ze do rozdzielenia zielonych i czerwonych punktow
konieczna jest teraz krzywa (obiekt bardziej skomplikowany niz prosta). Krzywa ta, ale
réwniez poprzednie proste, s przyktadami klasyfikatorow hiperppowierzchniowych.
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Rys. 3.4. Klasyfikacja nieliniowa [Intel]

Metoda wektoréw nosnych realizuje zadania klasyfikacyjne, konstruujac w
wielowymiarowej przestrzeni hiperptaszczyzny oddzielajace przypadki nalezace do réznych
klas. Optymalng hiperptaszczyzng separujaca buduje si¢ w iteracyjnym algorytmie uczacym,
minimalizujacym pewna funkcje bledu. SVM jest jedng z nowszych metod klasyfikacji
danych. Jest to metoda nadzorowanego uczenia, to znaczy wymaga podania explicite, ktore
elementy zbioru uczacego nalezg do ktorej klasy.

3.3.1.Przypadek liniowo separowalny

Rozwazmy przypadek, gdy dane naleza do R? oraz sa reprezentantami dwoch klas: A i B.
Zaktadamy, ze A oraz B sa liniowo separowalny, tzn. istnieje taka linia, ze wszystkie punkty
nalezace do klasy A leza po jednej stronie tej linii, a wszystkie punkty nalezace do klasy B
leza po jej drugiej stronie. Linia ta jest dana nastgpujaco:

Hz{xeRZ:a)X+b:0} (3.19)

gdzie o € R?, za$ b jest skalarem.
Matematycznie warunek liniowej separowalnosci mozna wyrazi¢ nastgpujaco:

x,€4 dla @x,+b>0 (3.20)

X,€B dla wx,+b<0

W przypadku zbiorow liniowo separowalnego celem algorytmu SVM jest znalezienie takiego
wektora @ € R? oraz skalara be R, ze

wx,+b=>1 dla x,€4
wx,+b<-1 dla x,eB (3.21)
Rownosci X, +b=1 oraz ®x; +b=-1 definiuja dwie linie, odpowiednio: H; oraz H,.

Pomigdzy tymi linie nie znajduja si¢ zadne dane (rys. 3.5). Punkty lezace na liniach H; oraz
H, zwane sa wektorami no$nymi (Support Vectors). Separacja klas bedzie najbardziej
optymalna, gdy odlegto$¢ miedzy liniami H; oraz H; bedzie maksymalna. Mozna udowodnic¢,

ze odleglo$¢ ta wynosi 2/||oo|| Maksymalizacji tej odlegtosci odpowiada minimalizacja

wyrazenia ||oo||2 / 2 (funkcja kosztu). Tak wigc caly algorytm sprowadza si¢ do zagadnienia

programowania kwadratowego nastgpujacej postaci:
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majdz min{%”m”z}
oX;+b>1 dla x €A

przy warunkach
ox;+b<-1 dla xeB
Zagadnienie to moze zosta¢ efektywnie rozwigzane numerycznie w wielu srodowiskach
obliczeniowych, np. w Matlabie. Najczesciej jest do tego stosowany algorytm sekwencyjne;j
minimalnej optymalizacji SMO (Sequential Minimal Optimization). Algorytm ten dzieli
ztozony przypadek na seri¢ prostszych, rozwigzywanych analitycznie. Pozwala to na znaczne
skrocenie czasu rozwigzywania. Ponadto ilo$¢ pamigci wymagana przez ten algorytm jest
liniowo proporcjonalna do ilo$ci danych.
Klasyfikacja nowej danej x” przebiega nastepujaco:
WX, +b2>1 dla X; € A (322)

ox, +b<-1 dla x,eB

Rys. 3.5. Klasyfikacja za pomocg metody SVM
3.3.2.Przypadek nieseparowalny liniowo

W praktyce jest mozliwe, iz z powodu btedow pomiaru lub innych przyczyn pewne
elementy zbioru A znajduja si¢ w obszarze zbioru B i vice versa. W tym przypadku oba zbiory
nie sg liniowo separowalne 1 dlatego konieczna jest modyfikacja zaleznosci (3.21):

ox,+b=21-¢ dla x,e€4 (3.23)

ox, +b<-1+¢, dla x,eB

N
gdzie ¢, sa statymi skalarami, a i=1,2,...,N (N jest liczba danych uczacych). Wielkos¢ z;

i=1
jest granicznym btedem uczenia i musi by¢ uwzgledniona w funkcji kosztu. Ostatecznie
problem minimalizacji przyjmuje postac:

Ly 2 vy
znajdz min 5”0)” +C[Z§l_j

i=l1

ox; +b>1-¢ dla x,e€4
przy warunkach <ox, +b<-1+¢, dla x,eB
£E2>0 Vi
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gdzie C jest stalg, ktorg nazywa si¢ pojemnoscig i ktora jest dobierana eksperymentalnie, za$ k
jest liczba catkowita. Trzeba podkresli¢, ze C ma duzy wptyw na btad i jej warto$¢ musi by¢
ostroznie dobierana, ze wzgledu na niebezpieczenstwo nadmiernego dopasowania modelu
mogace prowadzi¢ do btednej klasyfikacji nowych danych.

3.3.3.Klasyfikacja nieliniowa

Czesto zdarza sig, ze klasy A oraz B nie mogg by¢ rozdzielone za pomocg ptaszczyzny, ale
moga za pomocg np. okregu, elipsy lub innej krzywej. Pojawia si¢ zatem problem, jak
uogo6lni¢ liniowy klasyfikator na mozliwo$¢ separowania klas za pomoca dowolnej krzyweyj.
Rozwigzaniem jest wprowadzenie dodatkowej funkcji jadrowej (Kernel Function), ktora
odwzorowuje rzeczywiste dane na ich obrazy [Burg98]. Odwzorowanie to dziala w ten
sposob, ze mozliwe jest zastosowanie liniowego klasyfikatora na obrazach danych
wejsciowych.

Rys. 3.6. Odwzorowanie za pomocq funkcji jgdrowej [Intel]

Oryginalne obiekty z lewej strony rysunku zostaly zrzutowane (transformowane) za
pomoca funkcji jadrowej na przestrzen ilustrowang z prawej. Co wazne, W nowej przestrzeni
dwie klasy sa liniowo separowalne, co pozwala unikna¢ skomplikowanej postaci granicy klas.
Roéwnania opisujace klasyfikator nieliniowy majg t¢ sama postac, jak rownania klasyfikatora
liniowego, z t3 r6znica, ze zamiast iloczynow skalarnych wystepuje w nich funkcja jadra.

Najczgsciej spotykane funkcje jadrowe to:

e Wielomianowe (homogeniczne)

k(x,y):(x-y)OI (3.24)
e Wielomianowe (niehomogeniczne)
k(x,y):(x~y+1)oI (3.25)
e Funkcja radialna
2
k(x,y)=e PV 50 (3.26)
e Funkcja gaussowska
_x=yl
k(x,y)=e 26° (3.27)
e Funkcja sigmoidalna
k(x,y)=tanh(kx-y+c)  k>0,c<0 (3.28)

52



3.4. Sieci neuronowe

Do klasyfikacji danych wykorzystywano w niniejszej pracy takze sieci neuronowe.
Klasyfikacja jest jednym z najczgstszych ich zastosowan. Jezeli zalozymy, ze sygnaty
wejsciowe przynalezg do kilku klas, to w odpowiedzi na sygnat wejsciowy klasyfikator
neuronowy powinien wskaza¢ klasg, do ktorej ten sygnal nalezy. Niniejszy opis sieci
neuronowych na podstawie [Roscl].

3.4.1. Matematyczny model neuronu

Stosowany w naukach technicznych matematyczny model neuronu biologicznego stanowi
duze uproszczenie jego naturalnego pierwowzoru [Osow94]. Wystepujace w naturze neurony
posiadajg jadro, w ktérym nast¢puje przetwarzanie sygnatow docierajacych do niego za
posrednictwem aksonow. Po przetworzeniu sygnatl przekazywany jest innemu neuronowi za
posrednictwem dendrytu. Polaczenie migdzy dendrytem (wyj$ciem) jednego neuronu a
aksonem (wej$ciem) drugiego nazywane jest potagczeniem synaptycznym. Moze ono posiadac
réozng sitg. W matematycznym modelu odpowiednikiem jadra jest pewna funkcja
przetwarzania, za$ sile polaczen synaptycznych odpowiadaja wagi przypisane poszczegdlnym
wejsciom. Funkcja przetwarzania jest ztozeniem iloczynu skalarnego wektora wejs¢ z
wektorem wag i tzw. funkcji aktywacji (patrz rys. 3.7). Poniewaz naturalny neuron dziata w
ten sposob, ze wytwarza sygnal wyjsciowy dopiero wtedy, gdy sygnal wejSciowy przekroczy
pewna warto$¢ progowa, matematyczny model uzupehnia si¢ czasem o dodatkowa zmienna,
zwang bias, odpowiadajaca warto$ci tego progu. Warto$¢ tej zmiennej, podobnie jak wagi
wejs¢, podlega optymalizacji w procesie uczenia sieci. Wprowadzenie zmiennej bias nie
zawsze jest stosowane, z uwagi na fakt, iz jej obecno$¢ moze czasami prowadzi¢ do
pogorszenia wynikdw uczenia sieci.

Warto$§¢ omawianej zmiennej jest dodawana do wartosci iloczynu skalarnego, dajac w
sumie wartos¢ wejsciowa dla funkcji aktywacji, za pomoca ktoérej obliczana jest wartos¢
wyj$ciowa neuronu.

N T
S= Z XjWj =X W
=1
Z=s+bias (3.29)

X' =X, Xp,- -, X |

w =[wg, Wy, ..., Wy ]

f(z2) > .

Rys. 3.7. Struktura sztucznego neuronu
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Funkcja aktywacji moze przyjmowac rézne postaci [Tade93]. W szczegolnym przypadku,
gdy nieznane sg granice warto$ci wyjsciowej, moze ona by¢ tozsamoscig. W pozostatych
przypadkach stosowana jest niekiedy funkcja Heaviside’a:

—1(3)— dla s>0

V=250 dla s<o (3.30)
seR, ye{O,l}

lub funkcja signum:
e (s)— dla s>0
YZOIT I da s<o (3.31)
seR, ye{—l,l}

Funkcje progowe (Heaviside’a oraz signum) nie sa jednak najlepszym odwzorowaniem
proceséw zachodzacych w biologicznym neuronie. Przyczyng tego jest to, ze przyjmuja one
tylko dwie wartosci, przez co uniemozliwiaja odwzorowanie warto$ci posrednich. Ponadto, sa
one nieciagle, przez co nie posiadajag pochodnej, co z kolei wyklucza uzycie algorytmu
wstecznej propagacji btedu. Z tego powodu duzo czesciej wykorzystuje si¢ cigglte funkcje
aktywacji w postaci funkcji sigmoidalnej:

1

1+e
seR, ye(01) (3.32)

A —> o0 =>sgm(s) —>1(s)

y=sgm(s)= o

lub tangensa hiperbolicznego:

As) 1—es
=5 ( 2 j 1+e77s

seR, ye(-11) (3.33)
A— o :tgh(%j —sng(s)

Parametr A decyduje o kacie nachylenia funkcji aktywacji. NajczeScie] jego wartos¢ jest
rowna 1.

Czasem mozna spotka¢ réwniez inne funkcje aktywacji, jak np. funkcja Gaussa lub funkcja
wyktadnicza, ktora jest stosowana w przypadku, gdy nieznana jest jedynie gorna granica
warto$ci wyjsciowej.

Opisane réwnaniem (3.29) zalezno$ci nie oddaja w pelni przebiegu procesow w
naturalnym neuronie, w ktorym tzw. potencjaty postsynaptyczne (w matematycznym modelu,
sygnaty wejSciowe) podlegaja zlozonym procesom sumowania przestrzennego oraz
CzaSowego.

3.4.2.Warstwy sieci neuronowej
Najczesciej spotykang forma organizacji neuronow jest grupowanie ich w warstwy.
Najczgsciej wystepujaca struktura sieci typu MLP (Mulitilayer Perceptron), nazywana siecig

w pelni polaczong, zaklada istnienie takiej architektury polaczen pomigdzy neuronami, w
ktorej kazdy neuron warstwy wczesniejszej potaczony jest ze wszystkimi neuronami warstwy
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nastepnej. Oczywiscie, struktura naturalnych komorek w ludzkim mozgu sprawia wrazenie
pozbawionej wszelkich restrykcji w zakresie potagczen. Schemat sieci typu MLP jest jednak o
wiele wygodniejszy zarowno z punktu widzenia rozwazan teoretycznych, jak i implementacji
w postaci programu komputerowego lub wytwarzania w formie uktadéw elektronicznych.
Redukcje polaczen nie stanowig przy tym problemu, bowiem odpowiednim wspodiczynnikom
wagowym mozna nadaé stalg wartos$¢, réwng 0. Wéréd wielu rodzajow tworzonych sieci
neuronowych znajdujg si¢ takze te, ktore zawieraja polaczenia pomigdzy neuronami z warstw
nie sgsiadujacych ze soba.

W klasycznej terminologii sieci neuronowych wyrdznia si¢ warstwe wejsciows, jedng lub
dwie warstwy ukryte oraz warstwe wyjsciowa. Zasadnicza rola tej warstwy jest pobieranie
danych z otoczenia i1 przesytania ich do pierwszej warstwy ukrytej, w ktorej dane sa
przetwarzane i ktora wytwarza sygnal wyjsciowy podawany na wejscia warstwy kolejnej. Na
jego koncu znajduje si¢ warstwa wyjsciowa 1 w niej obliczane sg wartosci wyjs¢ catej sieci,
po czym przekazywane sg na zewnatrz. Neurony sieci podlegaja procesowi uczenia i tak jak
komorki nerwowe gromadza wiedze o przyblizanych zalezno$ciach w wektorze wag.

Rys. 3.8. Schemat struktury sieci neuronowej z jedng warstwq perceptronowq oraz warstwgq
wejsciowq i wyjsciowg

3.4.3. Wstepne i konicowe przetwarzanie danych

Osobny problem stanowi konieczno$¢ wstepnego przetworzenia warto$ci zmiennych
wejsciowych. Zazwyczaj dokonuje si¢ to w formie przeskalowania. W wyniku tego, ze sie¢,
ktora uzywa np. sigmoidalnej funkcji aktywacji, moze generowa¢ dane wyjsciowe tylko ze
Scisle wyznaczonego przedzialu, czyli [0; 1], przeskalowania prawie zawsze wymaga¢ beda
takze wartosci wyj$¢. Wiasciwym miejscem dla wstepnego przetwarzania danych wydaje si¢
by¢ warstwa wejSciowa, za$ dla przeskalowania danych wyjSciowych osobna warstwa
wyjsciowa.

Poza okresleniem odpowiedniego zestawu zmiennych wejSciowych oraz wyjsciowych, jak
réwniez zgromadzeniem reprezentatywnego zbioru obserwacji, wykorzystywanie sieci
neuronowej prawie zawsze wigze si¢ tez ze wstepna oraz koncowa obrobka danych, ktore do
sieci sa podawane i z niej uzyskiwane. Wstgpne przetwarzanie danych ma stuzy¢ usunigciu ze
zbioru obserwacji wszelkich szumow, zaktocen, bledow obserwacji czy tez cech nieistotnych,
jak np. réznice w jasno$ci obrazow z poszczegodlnych klas, ktoérych pozbycie si¢ jest wazne w
przypadku rozpoznawaniu obrazow lub mowy. Celem jest wyeliminowanie wszystkiego, co
mogloby znieksztalcaé rzeczywiste zaleznosci wystepujace w zgromadzonych danych.

Wyposazona w sigmoidalne funkcje aktywacji sie¢ neuronowa typu MLP wymaga
przeprowadzenia takze skalowania lub standaryzacji danych podawanych na jej wejscia.
Teoretycznie sie¢ tego typu jest co prawda w stanie operowac na surowych danych, ale w
praktyce odpowiednia transformacja jest niezbedna, gdyz jej brak skutkuje istotnymi
zakloceniami w procesie uczenia i gorszymi wlasciwosciami nauczonej sieci. Duze rdznice w
zakresach wartosci przyjmowanych przez zmienne, a wigc i w zakresach zmienno$ci
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bezwzglednej, moga wywotywacé niepozadany efekt w dziataniu neuronu, bowiem zaktocaja
wplyw poszczegélnych wejs¢. Poza tym, prowadza one takze do nasycenia sigmoidalnej
funkcji aktywacji, ktérej pochodna zbiega si¢ wtedy do warto$ci 0, a przez to blokuje proces
uczenia. Sieci, ktdre sg uczone w oparciu o takie zmienne, sg rowniez bardziej podatne na
utkwienie w minimach lokalnych funkcji celu.

Powyzsze problemy sa na ogdt rozwigzywane dzigki skalowaniu zmiennych wejsciowych
wzgledem odchylenia od warto$ci minimalnej do przedziatu zmiennos$ci funkcji aktywacji.
Poniewaz zakres wartosci funkcji aktywacji, np. dla sigmoidy [0; 1], zazwyczaj nie pokrywa
si¢ z zakresem wartosci typowym dla konkretnej zmiennej wyjSciowej, prawie zawsze jest
niezbedne takze skalowanie w stosunku do warto$ci zmiennych wyjsciowych sieci.
Zaprezentowane ponizej wzory pozwalajg na skalowanie do przedziatu [0; 1] oraz wykonanie
operacji odwrotnej i uzyskanie pierwotnego zakresu warto$ci zmiennej:

(min)
WO - X0 X
| X(_max) B Xgmin)

xi(,lj) €(0;1)

Xi,j (S (Xgmm) : Xgmax)) (334)
Vij = ygmin) + Y.(ﬁ) (ygmax) B ygmin))

i€ (ygmin); ygmax))
L
Yi(, j) e(0:1)
Innym sposobem przeksztalcenia danych wejsciowych jest standaryzacja, ktora najczesciej

dokonuje si¢ przez odj¢cie od zmiennej jej wartosci Sredniej i podzielenie przez odchylenie
standardowe:

Gx(l) =1 (335)

1] -
o, :\/?El(xi,j -%;)

Jeszcze innym typowym przeksztatceniem danych wejsciowych jest normalizacja (dzielenie
sktadowej przez norm¢ wektora), a poza nig takze r6znego rodzaju transformacje nieliniowe.
Zbior danych treningowych moze by¢ tez powigkszany przez dodanie sztucznego szumu lub
dotaczenie sztucznych danych.
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3.4.4.Klasyczny algorytm wstecznej propagacji bledu

Algorytm wstecznej propagacji btedu nalezy do tzw. metod gradientowych, ktore
wykorzystuja prawidlowo$¢ méwiaca, iz gradient funkcji wskazuje kierunek jej najszybszego
wzrostu, a w przypadku zmiany znakéw sktadowych na przeciwne, czyli pomnozeniu przez -
1, kierunek jej najszybszego spadku. Dzigki tej wiasciwosci, mozna stosunkowo szybko
zminimalizowac funkcje celu posuwajac si¢ w kierunku jej najszybszego spadku.

Funkcja celu sieci neuronowej moze mie¢ rézne postaci, ale w klasycznej wersji uzywany
jest kwadrat btedu sieci, ktorym najczesciej jest btad sredniokwadratowy. Wyznaczany jest on
jako suma kwadratow réznic pomiedzy aktualnymi warto$ciami wyj$¢ wygenerowanymi dla
aktualnego wektora wej$¢ a wartosciami wzorcowymi, czyli takimi, do jakich sie¢ neuronowa
powinna dazy¢ przetwarzajac aktualny wektor wejsé.

Algorytm wstecznej propagacji btedu sprowadza si¢ do modyfikacji kazdej z wag
proporcjonalnie do wartoéci pochodnej czastkowej funkcji celu. Modyfikacja wag w k-tej
iteracji polega na odjeciu od warto$ci wag z iteracji poprzedniej (k — 1) wektora gradientu
obliczonego dla biezacej obserwacji:

(M 1y — ™ 1y OR(K)
Wit (k) =i (k=)= (3.36)

o>0

Algorytm jest sparametryzowany w wyniku uzycia tzw. wspotczynnika uczenia, zwanego
inaczej dlugoscig kroku (w réwnaniu 3.36, symbol a). Wspoétczynnik ten przyjmuje
najczesciej wartosci z zakresu od 0,5 do 0,9, cho¢ w niektérych przypadkach moze osiggac
nawet znacznie wicksza wartosc.

Wektor gradientu, ktory jest najwazniejszym skladnikiem wzoru (3.36), mozna
przedstawi¢ w postaci iloczynu pochodnej funkcji Q wzgledem wyjscia j-tego neuronu z n-tej
warstwy 1 pochodnej czastkowej funkcji wyjscia tego samego neuronu wzgledem wlasnego
wektora wag:

= L] (3.37)

Wyrazenie (3.37) dobrze jest z kolei przedstawi¢ w formie sumy iloczynow dwodch
czynnikow: pochodnych funkcji Q wzgledem wyj$¢ neuronow z warstwy nastepnej (n + 1) i
pochodnych funkcji wyjs¢ tych samych neurondéw wzgledem tych z ich wej$¢, do ktorych
trafia sygnal wyj$ciowy pochodzacy z j-tego neuronu warstwy poprzedniej (n-tej):

M_ N+18Q(k) N+15Q( )

ayl(nj) i axi(,r}+l) ] Gy. r}+1 X r]+1)

aQ( ) N-+1 aQ( )ayl(n+1) as(n+l)

8y|(nj) i oy r]+1 as(n+1) 8X(n+1)

aQ(k) N+L aQ( ) n+1 n+1 n+1
03 o

G =LYy

Analiza wyprowadzenia powyzszego wzoru (3.38) ukazuje, iz niezaleznie od liczby
warstw mozliwe jest obliczenie pochodnej funkcji celu Q w stosunku do wyj$¢ dowolnego

_(n_+1)

(3.38)
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neuronu. W praktyce proces ten odbywa si¢ w kierunku odwrotnym: od neurondéw warstwy o
numerze najwyzszym do neuronu docelowego w warstwie o numerze nizszym. W
iteracyjnym wyznaczaniu kolejnych pochodnych wykorzystuje si¢ wczesniej obliczone
pochodne z warstw o wyzszej numeracji. Jedynym wyjatkiem jest tu pochodna funkcji celu Q
po wyjsciach ostatniej warstwy perceptronowe;j:

Q(k) _ L) _ v

—y{Y —pl (3.39)

oy

Ostatnim elementem, niezbednym do wyznaczenia potrzebnego w algorytmie gradientu,
jest druga cze$¢ iloczynu ze wzoru (3.37), a wigc pochodna wyjscia neuronu po jego wagach.
Dzieki wykorzystaniu sigmoidalnej funkcji aktywacji, ktéra posiada stosunkowo prosta
pierwsza pochodna, potrzebny wzdr przybiera postac:

(n) (M 55N
ay|,j _ayl,J Silj _y(”j) (1—y(r}))xi(n) (3.40)

n n n I I
ow" a5 aw("

Uzycie innej formy funkcji przejScia zmienia jedynie pierwsza cze$¢ wyrazenia (3.40).
Funkcja ta musi by¢ jednak ciagla i rézniczkowalna, co nie jest spetnione np. w odniesieniu
do funkcji progowej.

Algorytm wstecznej propagacji btedu posiada niestety duzo wad. Najwigksza z nich jest to,
iz nie gwarantuje on osiggni¢cia minimum globalnego funkcji celu. Zamiast tego moze
prowadzi¢ do osiagnigcia minimum lokalnego, ktére moze da¢ wyniki satysfakcjonujace, ale
tez okaza¢ si¢ catkowicie bezuzyteczne. Dlatego jedng z metod poszukiwania optymalnych
wag neuronéw jest wielokrotne ponawianie procesu uczenia w oparciu o zbiory
poczatkowych wag wybieranych losowo, zazwyczaj z przedziatu [-0,5; 0,5].

Jeszcze 1nng trudno$¢ sprawia konieczno$¢ wyznaczenia odpowiedniego warunku
zatrzymania algorytmu. Najczeéciej stosowanym Kkryterium jest tutaj zmniejszenie sig
wartosci btedu ponizej przyjetego progu.

3.4.5.Momentowa metoda wstecznej propagacji bledu

Najczegsciej stosowang modyfikacjg algorytmu wstecznej propagacji btedu jest momentowa
metoda wstecznej propagacji btedu. Jej istota sprowadza si¢ do wyznaczenia wag w kolejnej
iteracji zaroOwno w oparciu o gradient funkcji celu, jak 1 zmiany tych samych wag w iteracji
wczesniejszej. Dzigki zastosowaniu tej modyfikacji, uzyskuje si¢ stosunkowo bezpieczne
przyspieszenie procesu uczenia i czg¢sciowe ograniczenie prawdopodobienstwa utknigcia w
minimum lokalnym funkcji celu. Metoda ta wprowadza do opisanego wczesniej sposobu
modyfikacji wag dodatkowy sktadnik, ktory jest zalezny od parametru P, nalezacego do
przedziatu (0, 1]:

W™ (k) =w!™ (k~1) - a—aQ((n'j) +aw(™ (k -1)
Wi

A" (k —1) =w™ (k—1) - w!" (k - 2) (3.41)
pe(0.1]

Obecnos¢ w algorytmie tego sktadnika wprowadza do procesu uczenia element bezwtadnosci,
ktéry powoduje ttumienie chwilowych i gwattownych oscylacji wektora gradientu funkcji
celu.
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W najprostszym 1 najczesciej wystepujacym przypadku przyjmuje si¢, ze w procesie
uczenia warto$ci wspotczynnikow uczenia oraz momentu sg state. Problem stanowi dobor
optymalnych wartosci tych wspdtczynnikow, gdyz optima te zalezne sg od napotykanego
ksztattu funkcji celu. W przypadku napotkania ,,ptaskowyzu” najkorzystniejsze s3
stosunkowo duze wartosci tych wspotczynnikow. W takim przypadku powoduja one bowiem
przyspieszenie procesu uczenia, podczas gdy niskie warto$ci majg dziatanie odwrotne.

W przypadku przechodzenia przez obszar ,,wawozu”, najkorzystniejszymi okazujg si¢
male wartosci. Przyjecie zbyt duzych wartosci wspodtczynnika uczenia prowadzitoby do
niemoznosci trwalego zejscia przez funkcje celu w obszar minimum ,,wagwozu”.

3.5. Podsumowanie

Opisane w niniejszym rozdziale metody klasyfikacji wykorzystano w czesci
doswiadczalnej pracy. W szczegolnosci w rozdziale 6. zastosowano:

1. do klasyfikacji danych, metody: k-Srednich, rozmytych k-§rednich, Gustafsona-Kessla,
k-najblizszych sgsiadow, rozmytych k-najblizszych sasiadow, MMD oraz SVM;

2. sie¢ neuronowg do detekcji lokalnych maksimow w przestrzeni transformacji Hougha.

Poréwnanie skutecznosci poszczegolnych metod jest przedstawione w tabeli 6.4. Jak widac,
najkorzystniejsze okazato si¢ uzycie sieci neuronowych.
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4. Algorytm 1. — skanowanie obrazu za pomocg
specjalnej maski

4.1. Wstep

W tym rozdziale przedstawiono pierwszy z opracowanych algorytmow do detekcji par linii
Kikuchiego na obrazach mikroskopowych struktur polikrystalicznych. Istota jego dziatania
jest skanowanie obrazu za pomoca maski ztozonej z trzech réwnolegtych linii prostych. Dla
kazdego kolejnego potozenia maski wzgledem obrazu uzyskuje si¢ piksele lezace wzdhuz tych
trzech linii. Nast¢pnie, w oparciu o przyjety model linii Kikuchiego na obrazie, przeprowadza
si¢ analiz¢ wlasciwosci statystycznych, a w szczegdlno$ci warto$ci $redniej, uzyskanych w
ten sposob pikseli, co pozwala na identyfikacje ww. linii.

Przyjety model linii wyrazony jest za pomocg nastepujacych zatozen:

e lini¢ charakteryzuje istnienie dtugiego ciagu pikseli o zblizonej warto$ci i zwroconego
w jednym kierunku;

e piksele znajdujace si¢ w bezposrednim sasiedztwie linii maja wartosci znaczaco roézne
od pikseli potozonych wzdtuz linii;

e dlugosc¢ ciagu pikseli jest znacznie wigksza niz szerokos$¢;

e linia przebiega od jednej krawedzi obrazu do drugiej [Lass98].

4.2. Struktura algorytmu

Na rysunku (4.1) przedstawiono schemat blokowy opracowanego algorytmu. W kolejnych
punktach opisano jego poszczeg6lne czesci sktadowe.

4.3. Wstepne przetwarzanie obrazu zrodlowego

Pierwszym etapem pracy algorytmu jest wstepne przetworzenie obrazu zrodtowego. Celem

tej operacji jest redukcja mozliwych zaklécen wystepujacych na obrazie zrédtowym (np.
szumu lub nieréwnomiernego o$wietlenia obrazu).
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Wstepne przetwarzanie obrazu zrédlowego
1) odszumianie (filtr medianowy),
2) wyréwnanie tla, 3) detekcja artefaktow

Filtracja obrazu za pomocg maski Sobela pod
katem ¢ do osi OX

'

Skanowanie obrazu za pomocg maski
ztozonej z trzech linii prostych
nachylonych pod katem ¢ do osi OX

Y

Detekcja znalezionych linii

Czy p<180°

p=p+1°

Rys. 4.1. Schemat blokowy algorytmu 1.
4.3.1.Odszumianie obrazu

W celu zredukowania szumu wystepujacego na obrazie zastosowano filtr medianowy. Filtr
tego typu, w odrdznieniu od filtra usredniajgcego, nie powoduje znacznego rozmywania
krawedzi linii [Asto89], co ma znaczenie zwlaszcza w przypadku linii o niewielkiej
szerokosci 1 niewielkim kontrascie w stosunku do otoczenia. Zbyt duze rozmycie utrudnitoby
detekcje tego typu linii. Zastosowanie filtra medianowego pozwala na zachowaé na
odszumionym obrazie stosunkowo ostre krawedzie linii.

4.3.2. Wyréwnanie nierownomiernego tta obrazu

Poniewaz niektére obrazy zrodlowe charakteryzuja si¢ do§¢ znaczng nierdwnomiernoscia
oswietlenia tla obrazu, kolejnym krokiem wstgpnego przetwarzania jest procedura
wyrownania nierownomiernego os$wietlenia tta obrazu. Rysunek (4.2) przedstawia
przykladowy obraz z nierOwnomiernym tlem. Na rysunku (4.3) przedstawiono lokalng
estymatg tla tego obrazu.
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LC=2m35

Rys. 4.2. Obraz z nierownomiernym ttem

1

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

Procedura wyré6wnania nierdwnomiernego o$wietlenia tta obrazu sklada si¢ z nastepu-
jacych krokow:

e podziel obraz na kwadratowe bloki o rozmiarze 64 na 64 piksele;
e wyznacz warto$¢ srednig dla pikseli znajdujacych si¢ w kazdym z blokow:

Vi 3y (4.1)

I _WkeAi

gdzie yy jest k-tym pikselem, A; jest i-tym blokiem, za$ |Aj| jest liczbg pikseli nalezacych do
Ai;
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e do kazdego piksela obrazu dodaj odpowiednig stalg (warto$¢ 128 jest docelowa wartoscia
tla obrazu):

Vi = Vi +(128-y;), keA (4.2)

W wyniku przeprowadzonej operacji, uzyskuje si¢ obraz przedstawiony na rysunku (4.4),
ktory posiada réwnomierne tto. Jego estymata jest pokazana na rys. (4.5).

Rys. 4.4. Obraz po operacji wyrownania tla

Rys. 4.5. Estymata tla obrazu po operacji wyrownania tla

Na obrazach mikroskopowych niektore linie Kikuchiego sktadajg si¢ z dwoch réwno-
legtych czgséci: jednej ciemnej, a drugiej jasnej. Ponadto, niektore linie Kikuchiego sa
jasniejsze od tla, a inne ciemniejsze. Zdarza si¢ réwniez, iz niektére linie s3 w réznych
miejscach inaczej widoczne, to znaczy, ze linia na pewnym odcinku moze by¢ jasniejsza od
tla, za$ na innym ciemniejsza. Poniewaz w dalszej czesci algorytm jest tak skonstruowany, ze
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dokonuje detekcji linii jasniejszych od tla, kolejnym krokiem jest przeksztatcenie obrazu za
pomoca odpowiedniej krzywej tonalnej. Celem tego przeksztalcenia jest odwzorowanie
ciemnych czg$ci niektorych linii w jasne. W ten sposob uzyskuje si¢ uproszczenie i
ujednolicenie tego aspektu w detekc;ji linii Kikuchiego.

N N
N A
@

N
o
(e5)

=
2]
[e]

[ER
~
oo

wartos¢ wyjsciowa piksela
[y
00}
oo

=
N
[e¢]

0 128 256

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

Na niektorych obrazach wystepuja artefakty spowodowane obecnoscia przystony majacej
charakterystyczny ksztalt ,,zapalki” (patrz rys. 4.7). Zwigzane jest to z tym, iz niekiedy w celu
uniknigcia przeswietlenia obrazu nalezy przystoni¢ jego srodkowa czgs¢. Obecno$¢ na obrazie
przestony moze powodowac detekcje falszywych linii zwigzanych z krawedziami przestony.
Dlatego istnieje konieczno$¢ jej detekcji oraz usunigcia z obrazu.

Poniewaz obraz zrodtowy moze by¢ obrocony w stosunku do pokazanego na rys. (4.7) o
kat 90°, 180° lub 270°, dlatego dokonuje si¢ detekcji przestony oddzielnie w kazdym z
zaznaczonych na rys. (4.8) czerwong linig obszarow. Stwierdzono, iz na badanych obrazach
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wysoko$¢ poziomej przestony nie przekracza 70 pikseli, dlatego wysoko$¢ poziomych
obszarow detekcji (obszary S; oraz Sz na rys. 4.8) wynosi 60 pikseli, za$ ich dlugo$¢ wynosi
200 pikseli. Pionowe obszary detekcji (S, oraz S;) maja szeroko$¢ oraz wysoko$¢ rowne
odpowiednio 60 oraz 200 pikseli.

Rys. 4.8. Obszary detekcji przestony

Detekcji dokonuje si¢ na podstawie analizy wartosci $redniej pikseli znajdujacych si¢ w
kazdym z analizowanych obszarow. Jesli analizowany obszar pokrywa si¢ z przestona, to
warto$¢ $rednia pikseli go tworzacych osigga duza wartos$¢. Z kolei, gdy analizowany obszar
nie pokrywa si¢ z przeslong, wtedy warto§¢ Srednia jego pikseli jest bliska 128 (tto).
Ostatecznie, na podstawie analizy 30 badanych obrazow, przyjeto, ze jesli warto$¢ Srednia jest
wieksza od 230, wtedy badany obszar pokrywa si¢ z przestong. Jesli stwierdza si¢ obecnos$¢
przestony, to dla odpowiedniego obszaru wyznacza si¢ polozenie jej krawedzi. Dokonuje si¢
tego poprzez wyznaczenie zmiennych d(x) oraz g(x) bedacych funkcjami odlegtosci krawedzi
przestony od poziomej (pionowej) symetrycznej obrazu (rys. 4.9).

; = :

Rys. 4.9. Wyznaczenie profilu przestony
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Tabela 4.1. Algorytm wyznaczenia profilu przestony (A(x,y) jest wartosciq piksela obrazu)

dlax =0...Xmax:
{
dlay=0...Ymax
{
jesli A(x,y) < 175
9(x) =y
dlay=0...Ynin:
{
jesli A(x,y) < 175
dix) =y
¥

¥

W wyniku dziatania algorytmu przestawionego w tabeli (4.1.), otrzymuje si¢ dwa
jednowymiarowe sygnaty (patrz rys. 4.9).

g0 -+ d)

40 |
35 |
30 _/_J' ™
25 |
20 b T
15 |
10 |

........................................................

d(x), g(x)

1 50 99 148 197 246
X

Rys. 4.9. Przebieg funkcji d(x) w przypadku detekcji ,, zapatki”

Gdy wyznaczone sg juz przebiegi funkcji d(x) oraz g(x), dokonuje si¢ interpolacji obrazu
wzdhuz prostej, prostopadlej do krawedzi przestony. W efekcie uzyskuje si¢ skuteczng

eliminacj¢ przestony przy jednoczesnym zapewnieniu ciaglosci obrazu w miejscach gdzie
byly jej krawedzie. (rys. 4.10).

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

Od tego miejsca algorytm wchodzi w petle, ktora przebiega dla kolejnych wartosci kata (o)
nachylenia maski do osi odniesienia. Wartos¢ kata zmienia si¢ w zakresie od 0° do 180° z
krokiem wynoszacym 1°. Przed kazdym kolejnym obiegiem petli nast¢puje utworzenie maski
sktadajacej si¢ z trzech linii prostych, nachylonych pod katem ¢ do wybranej osi odniesienia
(jako 0§ odniesienia przyjeto 0§ OX).

4.4.1.Filtracja za pomoca maski Sobela

W celu poprawy rozpoznawalnosci stabo widocznych linii, zastosowano dwukrotng
filtracje obrazu za pomocg poziomej maski Sobela [Mali02], obroconej o kat ¢ wzgledem osi
OX. Filtracja ta stanowi estymat¢ drugiej pochodnej obrazu w kierunku okreslonym przez
ww. kat. Obrocona maske uzyskuje si¢ traktujac macierz, z ktorej zbudowana jest maska, jako
obraz, a nast¢pnie stosujac standardowe algorytmy obracania obrazu oparte o interpolacje
biliniowa. W rezultacie otrzymuje si¢ maske, ktora charakteryzuje si¢ tym, iz wzmacnia
najbardziej te krawedzie, ktore sa nachylone pod katem ¢ do osi OX, za$ catkowicie thumi
krawedzie nachylone pod katami ¢p+90° oraz ¢-90°.

4.4.2.Skanowanie obrazu za pomoca maski zlozonej z trzech linii prostych

W tym momencie zaczyna si¢ skanowanie obrazu za pomocg wczesniej utworzonych
trzech linii prostych (I1 , Iz, I3). Odlegtosci pomigdzy nimi okres$lajg maksymalng szerokos¢
linii Kikuchiego, ktéra moze by¢ wykryta. Aby linia mogta by¢é wykryta, powinna si¢
catkowicie zmieSci¢ w obszarze pomiedzy prosta l; oraz ls. Z przeprowadzonych badan
wynika, ze szeroko$¢ wystepujacych na obrazach linii Kikuchiego nie przekracza 8 pikseli.
Dlatego przyj¢to, ze odlegtos¢ pomigdzy poszczegdlnymi prostymi wynosi 5 pikseli, tak ze
catkowita szeroko$¢ obszaru pomigdzy prostymi |; oraz I3 wynosi 10 pikseli, co zapewnia
mozliwo$¢ detekcji najszerszych linii Kikuchiego. Potozenie maski wzgledem przyjetego
uktadu odniesienia okre$lajg dwa parametry: dlugo$¢ promienia r oraz kat ¢ nachylenia tego
promienia do osi poziomej. Dla kazdej ustalonej warto$ci kata ¢ nastgpuje zmiana wartosci
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promienia r w zakresie od -0,5L do 0,5L (gdzie L to wymiar obrazu w pikselach). Ujemnym
warto$ciom promienia I odpowiadajg potozenia maski w drugiej i trzeciej ¢wiartce ukladu
wspotrzednych. Dla kolejnych potozen maski na obrazie zostajg zebrane te piksele obrazu,
ktore leza doktadnie wzdhuz aktualnego potozenia maski. Poniewaz wspotrzedne kolejnych
punktow maski majg na ogdt wartosci niecatkowite, dlatego w celu wyznaczenia wartosci
pikseli w tych punktach zastosowano liniowg interpolacj¢ obrazu [Skar93]. W ten sposob
uzyskano zbior interpolowanych pikseli obrazu, lezagcych wzdtuz aktualnego potozenia maski.
Zbior ten stanowi pomocniczy obraz sktadajacy si¢ z trzech linii. Na rysunkach (4.11 oraz
4.12) przedstawiono przyktadowy wyglad obrazéw pomocniczych w przypadkach, gdy
przesuwajaca si¢ wzdluz obrazu maska nie pokrywa si¢ z linig Kikuchiego, oraz gdy maska
pokrywa si¢ z linig Kikuchiego.

Jak wida¢ z rysunku (4.12), w przypadku, gdy przesuwajaca si¢ wzdtuz obrazu maska
pokrywa si¢ z linig Kikuchiego, piksele potozone wzdtuz prostej |, majg wartosci znacznie
rézne od pikseli potozonych wzdtuz prostych |1 oraz l;. Wtasciwosc¢ ta odpowiada przyjetemu
modelowi linii na obrazie i dlatego stanowi podstawe do detekc;ji linii Kikuchiego.

Dalsze przetwarzanie obrazu pomocniczego polega na poddaniu go operacji binaryzaciji,
ktora przebiega nastepujaco:

L P

B T R AN -

et -t

—

v

Rys.4.10. Proces skanowania obrazu za pomocq trzech linii rownolegtych
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Rys.4.11. Przypadek gdy maska nie pokrywa sie z linig

Rys. 4.12. Przypadek gdy maska pokrywa sie z linig

Wyznaczana jest warto$¢ $rednia @, z pikseli potozonych wzdtuz prostej |, i ta Srednia
stanowi prog binaryzacji dla prostych l; oraz ls. Jesli wartos¢ piksela na prostej |5 lub I3 jest
wicksza od $redniej ap, to na obrazie binarnym odpowiada mu piksel o wartosci 0, w
przeciwnym wypadku odpowiedni piksel na obrazie binarnym ma warto$¢ 1. Nastepnie
wyznaczana jest warto$¢ $rednia a;3 z pikseli potozonych wzdtuz prostych 1y oraz I3, ktora
stanowi prog binaryzacji dla prostej l,. Jesli warto$¢ piksela na prostej I, jest wicksza od ay 3,
to odpowiedni piksel na obrazie binarnym ma wartos$¢ 0, w przeciwnym przypadku — wartos¢
1. W ten sposdb uzyskuje si¢ obrazy binarne przedstawione na rysunkach (4.15 oraz 4.16).

Gdy przesuwajaca si¢ wzdluz obrazu maska pokryje si¢ z linig Kikuchiego, otrzymuje si¢
Obraz binarny, w ktorym prosta |, zawiera dugi ciag pikseli majacych wartos¢ 1, za$ proste Iy
oraz |3 zawierajg dtugie ciagi pikseli majgcych warto$¢ 0.

Kazda z linii: |1 , lo, I3 ma dlugos¢ N pikseli, ktora zalezy od aktualnego potozenia maski
wzglgdem obrazu. Dla kazdej linii jest wyznaczany wspotczynnik v, (n =1, 2, 3; k=1, 2,...,
N):

v - max{S(k)} (4.3)
. "N
gdzie:
K ) 1 gdy i-ty piksel na prostej |, ma wartos¢ 1
s(k)=3Y, () v, (.):{_1
i=1 gdy i-ty piksel na prostej I, ma wartos¢ 0

Warto$¢ wystepujaca w liczniku rownania (4.3) to maksimum sumy kumulacyjnej. Suma
ta osigga duza warto$¢, gdy na pomocniczym obrazie binarnym wystepuje dlugi cigg biatych
pikseli (rys. 4.13). W przypadku za$, gdy na pomocniczym obrazie binarnym wystepuja na
przemian biate i czarne piksele, suma nie osigga duzej wartosci (rys. 4.14).
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Rys. 4.13. Wartosci Y(k) i S(k) w przypadku wystgpienia dlugiego ciggu ,,jedynek”

S(k), Y(k)

+S(k) mY(k)

Rys. 4.14. Wartosci Y(k) i S(k) w przypadku niewystepowania dtugiego ciggu ,,jedynek”

PR P el

Rys. 4.15. Pomocniczy obraz binarny gdy maska nie pokrywa sie z linig Kikuchiego

Rys. 4.16. Pomocniczy obraz binarny gdy maska pokrywa sie z linig Kikuchiego
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Wspotczynnik v, przyjmuje wartosci z przedziatu [-1; 1], przy czym wartos¢ tego
wspoélczynnika jest bliska -1 wtedy, gdy na obrazie binarnym wzdtuz prostej |, wystepuje
dhugi cigg pikseli o warto$ci 0, za$ bliska 1 wtedy, gdy na prostej |, wystepuje dlugi ciag
pikseli o wartos$ci 1 (rys. 4.16).

Gdy wartos¢ wspotczynnikow Vi , Vo , V3 jest juz ustalona, obliczany jest parametr p
wedtug wzoru:

() =5+, ~v, ) (4.4)

Parametr p przyjmuje wartosci z przedziatu [-1; 1]. Posiada on t¢ wtasciwos$¢, ze jego wartosé
jest bliska 1 w przypadku, gdy binarna reprezentacja prostej |, zawiera dtugi ciag pikseli ma-
jacych warto$¢ 1, a jednoczes$nie binarne reprezentacje prostych |, oraz I3 zawierajg dlugi ciag
pikseli majacych warto$¢ 0 (rys. 4.16). Sytuacja taka ma miejsce tylko wtedy, gdy przesu-
wajgca si¢ wzdluz obrazu maska pokryje si¢ z linig Kikuchiego. W przypadku, gdy maska nie
pokrywa si¢ z linig Kikuchiego, warto$¢ parametru p jest bliska O lub mniejsza od 0.

Parametr p jest wyznaczany dla kazdego kolejnego polozenia maski wzgledem obrazu,
czyli dla r6znych wartosci promienia r oraz kata ¢.

4.4.3. Detekcja linii na podstawie analizy zmienno$ci parametru p

Gdy ustalona juz jest warto§¢ parametru p dla kolejnych potozen maski wzgledem obrazu,
dokonuje si¢ analizy przebiegu zmiennosci tego parametru. Jesli dla danej warto$ci promienia
I oraz kata ¢ warto$¢ parametru p jest wigksza od ustalonej wartosci progowej 6 = 0,5, to na
badanym obrazie znajduje si¢ linia Kikuchiego. Szerokiej linii Kikuchiego odpowiada na
wykresie parametru p np. Kilka kolejnych warto$ci parametru p wigkszych od progu 6,
spo$rod ktorych wybierana jest najwigksza warto§¢. Przyktadowy przebieg warto$ci
parametru p dla linii o r6znej szerokosci oraz ustalonym kacie ¢ przedstawiono na rysunkach
(4.17 oraz 4.18).

JAN

A
N T T T
61 71 81

0 w T \/ a T
31 wzll \/5
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r

Rys. 4.17. Przebieg parametru p w przypadku przejscia maski przez wagskq linie Kikuchiego
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Rys. 4.18. Przebieg parametru p w przypadku przejscia maski przez szerokq linig¢ Kikuchiego
4.4.4. Wyznaczenie najbardziej prawdopodobnego polozenia linii

Potozenie kazdej linii jest okreSlone przez par¢ wspotrzednych (r, ¢), ktore tworza
dwuwymiarowg przestrzen. Kazdej linii odpowiada punkt lub zbior kilku sgsiednich punktow.
Dodatkowo, z kazdym punktem zwigzana jest warto§¢ parametru p np. (patrz wzor 4.4). W
przypadku waskiej linii mamy do czynienia z pojedynczym punktem, za§ szerokiej linii
odpowiada na og6t zbior kilku blisko siebie potozonych punktéw. Dlatego w celu
wyznaczenia najbardziej prawdopodobnego potozenia linii, jest stosowany nastepujacy
algorytm:

1. Powtarzaj dopdki nie przetworzono wszystkich punkow:

= przejdz do kolejnego nieprzetworzonego punktu P = (i, ¢i)
= znajdz zbior Q=1{P, =(r,,@ ):r, —2<r <1, +2, 9 -2<¢ <@ +2}
* wyznacz polozenie linii:
2 Pifj 2 Pi9;
Nini = e Plini = e
2 Pj 2 Pj
jeQ jeQ
gdzie pj jest warto$cia parametru p odpowiadajaca j-temu punktowi.
Sposrod znalezionych linii wybierane sg te, ktore stanowig pary linii rownolegtych. Pare
linii Kikuchiego stanowig te dwie linie, ktore sg nachylone pod tym samym katem do
przyjetej osi odniesienia oraz odlegto$§¢ migdzy nimi zawiera si¢ w przedziale [Armin; Armax],
okreslonym przez wiasciwosci krystalograficzne badanego materialu, jak réwniez biezace
ustawienia aparatury mikroskopowej. W ten sposob uzyskuje si¢ zbior znalezionych na
obrazie par linii Kikuchiego.

(4.5)
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Rys. 4.19. Przyktadowy rozktad punktow na plaszczyznie (r, @)

4.5. Wyniki badan

Opisany powyzej algorytm zostal zaimplementowany w jezyku MATLAB. Zbadano
wlasciwosci algorytmu poprzez okreslenie wptywu wartosci progu 6, oraz rodzaju zastoso-
wanej maski filtrujacej na skuteczno$§¢ wykrywania par linii Kikuchiego. Uzyskane wyniki
zostaly wykorzystane do optymalizacji warto$ci progu 6, oraz wyboru maski filtrujace;.
Przyjeto typowe wartosci Armin=20 pikseli oraz Arma=120 pikseli.

4.5.1. Wplyw wartoS$ci progu 0p na skutecznos$¢ algorytmu

Zbadano wplyw wartosci progowej 0, na skuteczno$¢ dziatania algorytmu wyrazong liczba
znalezionych par linii Kikuchiego oraz iloscig btgdnych decyzji. Badanie przeprowadzono na
serii 30-tu obrazéw testowych uzyskanych z mikroskopu elektronowego. Otrzymane wyniki
zostaly usrednione i przedstawione w formie wykresu na rys. (4.20 oraz 4.21).

Na podstawie uzyskanych wynikéw przyjeto wartos¢ progowa 6, = 0,5. Dla tej wartosci
progu algorytm osigga najwiekszg ilos¢ wykrywanych par linii przy jednoczesnym braku
btednych decyzji. Brak btednych decyzji jest istotny z punktu widzenia przeprowadzanych
obliczen orientacji krystalograficznych.

4.5.2. Wplyw zastosowanej maski filtrujacej na skutecznosé algorytmu
Przy ustalonej wartosci 6, = 0,5 zbadano wptyw rodzaju zastosowanej maski filtrujacej na

skuteczno$¢ detekcji linii Kikuchiego. Badanie przeprowadzono na serii 30-tu obrazéw
testowych. Uzyskane wyniki zostaty usrednione i przedstawione w tabeli (4.2).
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Rys.4.21. Liczba niepoprawnych linii na obraz w zaleznosci od wartosci progu 6,

Tabela 4.2. Porownanie wptywu rodzaju maski filtrujqcej na liczbe znalezionych par linii

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

Z przeprowadzonych badan wynika, ze najwiekszg ilo§¢ znajdowanych par linii uzyskano
przy zastosowaniu maski Sobela lub Perwitta. Ostatecznie przyj¢to, ze algorytm wykorzystuje
maske Sobela.

4.5.3. Wplyw nier6wnomiernego o$wietlenia obrazu na skuteczno$¢ algorytmu
Zbadano wplyw nierdbwnomiernego oswietlenia obrazu Zrodtowego na skutecznosé
dziatania algorytmu. Badanie przeprowadzono na serii 20-tu obrazéw testowych, przy

optymalnej wartosci progowej 8, = 0,5 oraz z zastosowaniem maski Sobela. Uzyskane wyniki
zostaly usrednione i zebrane w tabeli (4.3).
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Tabela 4.3. Wplhyw nierownomiernego oswietlenia na skutecznos¢ algorytmu

Liczba poprawnie Liczba niepoprawnie
znalezionych par linii znalezionych par linii

Z wyrdwnaniem o$wietlenia 13 0

Bez wyrownania oswietlenia 12 3

4.5.4. Porownanie skuteczno$ci opracowanego algorytmu z algorytmem
referencyjnym

Dla przyjetej warto$ci 6, = 0,5 przebadano skuteczno$¢ dziatania nowego algorytmu przez
porownanie otrzymanych wynikéw z wynikami algorytmu automatycznej detekcji opartego
na transformacie Hougha, opracowanego w Instytucie Metalurgii i Inzynierii Materiatlowe;j
Polskiej Akademii Nauk (IMIM-PAN). Badania przeprowadzono na serii 30-tu obrazéw
uzyskanych z mikroskopu elektronowego. Catkowita liczba wszystkich par linii na badanych
30-tu obrazach wynosi 312. Kazdy z obrazéw zostal poddany analizie za pomoca przedsta-
wionego algorytmu oraz algorytmu bazujacego na transformacie Hougha. Zbadano réwniez,
czy algorytmy sygnalizuja obecno$¢ nieistniejacych par linii. Otrzymane wyniki dla
wszystkich obrazow zostaty przedstawione w tabelach (4.4 i 4.5).

Jak wida¢, opracowany algorytm jest o wiele skuteczniejszy od referencyjnego.
Podstawowa wada metody jest jednak jej 10-krotnie wigksza ztozono$¢ obliczeniowa i1 ponad
10-krotnie dtuzszy czas obliczen. Dla zaproponowanego algorytmu $redni czas przetwarzania
jednego obrazu jest bowiem réwny 11200 milisekund, podczas gdy dla algorytmu IMIM-
PAN — w przyblizeniu 1100 milisekund.

W kolejnych rozdziatach zaproponowano inne, szybsze metody detekcji linii Kikuchiego.

Tabela 4.4. Porownanie skutecznosci algorytmow (usrednione dla jednego obrazu)

Algorytm

Srednia liczba poprawnie
znalezionych par linii
w jednym obrazie

Srednia liczba stwierdzenia
obecnosci nieistniejagcych
par linii w jednym obrazie

Standardowy IMIM-PAN

7

1.20

Zaproponowany

9

0.07

Tabela 4.5. Zbiorcze wyniki dla 30-tu badanych obrazéw

Algorytm

Liczba poprawnie znalezionych

Liczba stwierdzenia
obecnosci nieistniejacych

par linii L
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 opracowang, autorska metode detekcji linii

Kikuchiego, ktora bazuje na skanowaniu obrazu za pomocg maski ztozonej z trzech linii
rownolegtych. Charakteryzuje si¢ ona bardzo duza skuteczno$cia detekcji linii w porownaniu
z algorytmem referencyjnym z IMIM-PAN w Krakowie, jednak jest ztozona i czasochtonna
obliczeniowo. W nast¢pnym rozdziale bedzie przedstawiona kolejna z opracowanych metod
detekcji, nieco mniej doktadna niz wyzej 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 opracowanych algorytmow do detekcji
linii Kikuchiego. Poniewaz metoda opracowana w rozdziale 4. charakteryzuje si¢ dlugim
czasem obliczen, dlatego postawiono sobie za cel opracowanie metody o wiele szybszej, a
rownoczes$nie o zblizonej doktadnos$ci. Zatozono, ze pierwszym etapem algorytmu powinna
by¢ szybka detekcja linii metoda maksimow transformacji Hougha, a drugim — rzadziej
wykonywana, wolniejsza weryfikacja wynikow z etapu pierwszego, wykorzystujagca metode
trzech linii, zaproponowang w rozdziale 4. Zastosowano akumulatorowa wersje transformacji
Hougha, ktérag odpowiednio zmodyfikowano w celu zmniejszenia szumu w przestrzeni jej
wspotczynnikow. Dzigki temu, do czasochlonnego etapu weryfikacji przechodzi mniej
maksimow, co znacznie skraca catkowity czas obliczen.

5.2. Struktura algorytmu

Schemat blokowy opracowanego algorytmu numer 2 jest przedstawiony na rysunku (5.1).
Algorytm sktada si¢ z trzech czesci. W pierwszym kroku, stanowigcym wstepne przetwa-
rzanie obrazu zrddlowego, wykorzystywane sg nastepujace operacje: usuwanie szumu,
wyroéwnanie tla, detekcje artefaktow. W drugim kroku stosowana jest filtracja kierunkowa za
pomoca zaproponowanych masek, binaryzacja oraz seria operacji morfologicznych. W kroku
trzecim stosowana jest zmodyfikowana przez autora standardowa transformacja Hougha. Po
zakonczeniu przetwarzania dokonywana jest weryfikacja otrzymanych do tej pory wynikoéw
oraz koncowe wyodrebnienie par rownolegtych linii.

5.3. Wstepne przetwarzanie obrazu zrodlowego

Obrazy zrodtowe sg na ogo6l zaszumione. Pozostawienie szumu powodowatoby, ze dalsze
przetwarzanie byloby bardziej ztoZzone obliczeniowo oraz istnialaby mozliwos$¢ otrzymania
mniej wiarygodnych wynikow. Aby zredukowaé niekorzystny wplyw szumu, stosuje sie,
podobnie jak w poprzednim algorytmie, filtracje obrazu zroédtowego za pomoca filtra
medianowego. Kolejne kroki wstepnego przetwarzania obejmuja, podobnie jak w poprzedniej
metodzie, korekcje nierownomiernego tta obrazu oraz detekcje i usunigcie artefaktow.
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5.4. Filtracja kierunkowa

Niektore linie Kikuchiego bytyby trudne do wykrycia bez dodatkowego przetwarzania
obrazu. Dlatego aby zwiekszy¢ prawdopodobienstwo wykrycia stabo widocznych linii,
odszumiony obraz jest filtrowany za pomocg czterech masek o nastepujacych orientacjach:

pozioma, pionowa, pod katem 45° oraz 135° wzgledem osi pionowe;.

Wstepne przetwarzanie obrazu zrodlowego
1) odszumiania (filtr medianowy),
2) wyréwnanie tla, 3) detekcja artefaktow

L]

Filtracja kierunkowa za pomoca specjalnych
masek

!

Binaryzacja

v

Morfologiczne przetwarzanie obrazu binarnego

v

Zmodyfikowana wersja implementacji
akumulatorowej transformacja Hougha

¥

Ekstrakcja maksimow w przestrzeni transformacji
Hougha

!

Weryfikacja metodg trzech linii (rozdz. 4)

!

Ekstrakcja par linii rownolegtych

Rys. 5.1. Schemat blokowy algorytmu

Tabela 5.1. Pionowa maska
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Tabela 5.2. Maska zorientowana pod kgtem 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 2D. Maska pozioma jest uzyskiwana z
maski pionowej w wyniku obrocenia jej o kat 90° w kierunku przeciwnym do kierunku ruchu
wskazowek zegara. Analogicznie uzyskiwane sg maski zorientowane pod katem 45° oraz 135°
(w tym przypadku w celu obrocenia maski stosuje si¢ interpolacje liniowg). W rezultacie
filtracji kierunkowej otrzymuje si¢ cztery obrazy, ktore nastepnie sg oddzielnie przetwarzane.
W wyniku zastosowania filtracji uzyskuje sie:

a) wzmocnienie stabo widocznych linii, dzigki czemu zwigksza si¢ prawdopodobienstwo
ich wykrycia;

b) stlumienie linii znaczaco réznych od biezacej orientacji maski, przez co zmniejsza si¢
prawdopodobienstwo uzyskania btgdnych wynikow na dalszym etapie pracy algorytmu.

Zastosowane maski zostaly przedstawione w tabelach (5.1 oraz 5.2). Obraz zrodtowy jest
dwukrotnie filtrowany za pomoca kazdej z czterech masek. Dwukrotna filtracja odpowiada
estymacji drugiej pochodnej w kierunku odpowiadajacym orientacji maski.

5.5. Binaryzacja

Ten etap polega na wydzieleniu z przefiltrowanego obrazu pikseli stanowigcych obiekty
(linie) oraz pikseli stanowigcych tlo. Zastosowana metoda progowania wykorzystuje auto-
matyczny dobor warto$ci progu w oparciu o minimalizacj¢ entropii Renyi’ego [Sahh97].
Kazdy piksel, ktorego wartos$¢ jest mniejsza niz wyznaczony prog, zostaje przypisany do tta
obrazu, za$ piksele o warto$ci wigkszej od progu zostaja przypisane do obiektu.

5.6. Przetwarzanie obrazu binarnego

W celu lepszego przystosowania obrazu do dalszego przetwarzania, wykonywana jest
nastepujaca sekwencja operacji morfologicznych:

a) Dylatacja ma na celu usunigcie przerw w obiektach, ktore mogg powstaé na etapie
binaryzacji.

b) Operacja scieniania powoduje, ze wszystkie linie majg grubo$¢ jednego piksela.
Zastosowano tu metode opisang w [Lam92].

¢) Usuniecie izolowanych pikseli — te piksele nie przenoszg znaczgcej iloSci informacji o
potozeniu szukanych linii na obrazie.
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d) Znalezienie najbardziej dopasowanych pikseli i estymacja orientacji poszczegolnych
linii. Sa to te piksele, ktore zapewniaja najbardziej doktadng estymacje parametrow linii.
W przypadku linii prostych, najbardziej dopasowanymi pikselami sg konce linii, ktore sa
znajdowane poprzez zbadanie sgsiedztwa kazdego piksela. Jesli w bezposrednim
sgsiedztwie badanego piksela znajduje si¢ tylko jeden biaty piksel, to badany piksel jest
koncem linii. W rezultacie dla kazdej linii otrzymuje si¢ dwa piksele: P1=(X1,y1) oraz
P2=(X2,Y2). Piksele te zostajg uzyte do estymacji kierunku linii wedtug ponizszej formuty:

@, = arctan Luj gdy X, # X
Xp =%

¢ =90° gdy X, =X

(5.1)

Rys. 5.2 Obraz binarny po operacji scieniania

5.7. Zmodyfikowana transformacja Hougha

Po dokonaniu powyzszych operacji obraz jest analizowany za pomocg odpowiednio
zmodyfikowanej, akumulatorowej implementacji transformacji Hougha. Zaproponowana
modyfikacja polega na wykorzystaniu estymowanej wczesniej informacji dotyczacej
orientacji poszczegolnych linii na obrazie (kat ¢x). Dla kazdej mozliwej orientacji linii (6)
przechodzacej przez biaty piksel obrazu binarnego, odpowiadajgca wartos¢ akumulatora jest
zwigkszana o warto$¢ funkeji f(|0-¢y|). Kat 8-¢y jest katem pomigdzy mozliwa orientacja linii
a estymowanym katem nachylenia k-tej linii.

W celu wyznaczenia optymalnej funkcji f(|6-¢y|), zbadano jej trzy przyktadowe przebiegi,
przedstawione na rysunku (5.3).

Dla kazdej z trzech funkcji f(|6-¢«|) zbadano $rednig liczbe poprawnie znalezionych linii
oraz $rednig liczbe blednych decyzji (stwierdzenie obecnosci linii, ktdére w rzeczywistosci na
obrazie nie istniejg). Uzyskane wyniki zostaly zaprezentowane w tabeli (5.4). Ostatecznie
wybrano funkcj¢ nr 2, gdyz daje ona najlepsze wyniki.
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Rys. 5.3. Przykiadowe przebiegi funkcji

Tabela 5.3. Algorytm zmodyfikowanej transformacji Hougha

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

Wyzeruj wszystkie komorki akumulatora
Dla kazdego piksela o warto$ci 1 na obrazie binarnym powtarzaj w petli

{
dla 6=p-45° do i +45°

p=Xx-cos(@)+y-sin(g)
Acc(0,p)=Acc(8,p)+1(|0-pxl)

Tabela 5.4. Wyniki dla trzech roznych przebiegow funkcji z rysunku (5.3)

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

W rezultacie, wartosci komorek akumulatora odpowiadajacych orientacjom bliskim
estymowane] orientacji linii sg zwigkszane o 1, za§ wartosci komorek odpowiadajacych
orientacjom znaczaco réznym od estymowane] nie zostajg zmienione. Procedura
modyfikowania akumulatora w oparciu o estymowang orientacj¢ linii prowadzi wigc do
znaczacej redukcji szumu obecnego w przestrzeni parametréw akumulatora. W rezultacie
prawdopodobienstwo btednych detekcji ulega znacznemu zmniejszeniu.
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5.8. Ekstrakcja maksimow w przestrzeni transformacji Hougha

Kolejny krok przetwarzania polega na znalezieniu tych komoérek akumulatora, ktorych
warto$¢ przekracza pewien do§wiadczalnie wyznaczony prog.

W celu wyznaczenia warto$ci tego progu, zbadano ilos¢ poprawnie znalezionych linii oraz
ilo$¢ btednie znalezionych linii w zalezno$ci od wartos$ci progu. Uzyskane wyniki zostaty
przestawione na rysunku (5.5). Na ich podstawie przyjeto wartos¢ progu rowng 0.45. Wigksza
warto$¢ progu prowadzi do mniejszej ilosci poprawnie znalezionych linii, za$§ mniejsza
warto$¢ powoduje znaczacy wzrost liczby btednych linii bez wyraznego wzrostu liczby
poprawnie znalezionych linii.
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Rys. 5.4. Przykiad zmodyfikowanej transformacji Hougha
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Rys. 5.5. Skutecznos¢ detekcji w zaleznosci od wartosci progu detekcji
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5.9. Weryfikacja

W celu zmniejszenia prawdopodobienstwa detekcji nieistniejacych linii, przeprowadza sig
dodatkowa weryfikacje wynikéw uzyskanych na podstawie zmodyfikowanej transformacji
Hougha. Jesli warto$§¢ komoérki akumulatora miesci si¢ w przedziale od 0.45 do 0.7, wtedy
istnienie odpowiadajacej tej komorce linii jest bezposrednio weryfikowane na obrazie
binarnym (w przypadku linii odpowiadajacym komoérkom o wartosci powyzej 0.7 nie
przeprowadza si¢ dodatkowej weryfikacji z uwagi fakt, iz istnieje mate prawdopodobienstwo,
ze takiej komorce odpowiada ,,fatszywa” linia). W celu dokonania weryfikacji, tworzona jest
specjalna maska zlozona z trzech réownolegtych linii prostych. Srodkowa linia posiada
parametry wyznaczone na podstawie zmodyfikowanej transformacji Hougha. Pozostate dwie
linie sg oddalone od $rodkowej prostej o pewng stalg odleglos¢. Nastepnie z obrazu
zrédtowego zbierane sa piksele lezace wzdhuz kazdej z trzech prostych. Dla kazdego z tych
trzech zbioréw pikseli wyznaczany jest parametr ix wedlug nastepujacego wzoru (N 0znacza
dhugo$¢ maski w pikselach):

Vi :(max{%Y(i)}]/N k=123 (5.2)
i=1

gdy i-ty piksel na prostej jest rowny 1

gdzie:

Y(i)=
0 {— 1 gdy i-ty piksel na prostej jest rowny 0

Nastepnie wyznaczany jest parametr p:

p:%(vz_vl_vs) (5.3)

Jego warto$¢ zmienia si¢ w zakresie od -1 do 1. Jest ona bliska -1, gdy wzdtuz maski
wystepuje dtugi ciag pikseli o wartosci 0. W przypadku, gdy maska pokrywa si¢ z linig
Kikuchiego, wzdtuz niej wystepuje dtugi ciag pikseli o wartosci 1, a wartos¢ p jest bliska 1.
Zatem gdy warto$¢ parametru p dla danego potozenia na obrazie (r,6) jest powyzej ustalonej
wartos$ci progu, to algorytm przyjmuje, ze w tym miejscu wystepuje linia Kikuchiego.

Wartos$¢ progu zostata wyznaczona doswiadczalnie: dla roznych wartosci progu zbadano
srednia na obraz liczb¢ poprawnie i1 niepoprawnie zweryfikowanych linii Kikuchiego.
Uzyskane wyniki sg zaprezentowane na rysunku (5.6). Na ich podstawie przyjeto wartos¢
progu rowng 0.35. Warto$¢ ta daje maksymalna liczbe poprawnie zweryfikowanych linii przy
jednoczesnej minimalizacji liczby biednie zweryfikowanych linii.
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+ ilo$¢ poprawnych weryfikacji a ilos¢ btednych weryfikaciji
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Rys. 5.6. Skutecznos¢ weryfikacji w zaleznosci od wartosci progu
5.10.Wyodrebnienie par linii rownoleglych

Ostatnim etapem pracy algorytmu jest znalezienie par linii réwnolegtych. W tym celu
wykorzystywana jest taka sama metoda jak w rozdziale 4.4.4.

5.11.Wyniki badan

Zaproponowany algorytm zostal zaimplementowany w jezykach MATLAB oraz C++.
Implementacja w MATALBIE zostala przetestowana na 30-tu obrazach, na ktorych
znajdowato si¢ facznie 312 par linii Kikuchiego. Uzyskane wyniki zostaly poréwnane z
dwoma algorytmami referencyjnymi. Algorytm pierwszy, zaimplementowany i
przetestowany przez autora, byl oparty o standardowa transformat¢ Hougha bez dodatkowych
procedur przetwarzania obrazow. Algorytm drugi pochodzi z Instytutu Metalurgii i Inzynierii
Materiatowej Polskiej Akademii Nauk w Krakowie. Zmierzono catkowita liczbg poprawnie 1
niepoprawnie znalezionych par linii Kikuchiego przez kazdy z algorytmow. Uzyskane wyniki
zostaly zaprezentowane w tabeli (5.5). Z przeprowadzonych badah wynika, iz zaproponowany
obecnie algorytm charakteryzuje si¢ wigksza skutecznos$cig detekcji par linii oraz mniejszg
iloscig blednie znajdowanych par linii niz algorytm z IMIM-PAN. Jest on co prawda troche
mniej doktadny niz metoda opracowana w rozdziale 4., ale za to zdecydowanie, prawie 10-
krotnie od niej szybszy.

Tabela 5.5. Wyniki badan skutecznosci wykrywania par linii Kikuchiego

. . Liczba
Liczba poprawnie . . Czas
. niepoprawnie .
Algorytm znalezionych par . wykonania

linii znalezionych par

inii linii [s]
1. Standardowa transformacja Hougha 212 (67.9%) 28 ( 9.0%) 0.4
2. IMIM-PAN 224 (71.8%) 36 (11.5%) 1.0
3. Zaproponowany w rozdz. 4 275 (88.1%) 2 ( 0.6%) 11.2
4. Zaproponowany obecnie 261 (83.7%) 2 ( 0.6%) 1.45
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W celu zbadania wptywu modyfikacji wprowadzonej do transformacji Hougha, zbadano
zachowanie catej metody detekcji linii w dwoch przypadkach: z zastosowaniem standardowej
transformacji Hougha oraz jej zmodyfikowanej wersji. Uzyskane wyniki zaprezentowano w
tabeli (5.6). Jednoznacznie z nich wynika, ze zastosowanie modyfikacji przyczynito si¢ do
skrocenia calkowitego czasu pracy algorytmu prawie czterokrotnie. Jest to spowodowane
tym, ze w przestrzeni argumentdw zmodyfikowanej transformacji Hougha wystepuje
znacznie mniejsza liczba maksimow nieodpowiadajacych rzeczywistym liniom na obrazie.
Dzigki temu do czasochtonnego etapu weryfikacji przechodzi mniej maksiméw, co znacznie
skraca calkowity czas obliczen.

Tabela 5.6. Porownanie dwoch odmian opracowanej metody dla roznych rodzajow
transformacji Hougha

Liczba
" Liczba poprawnie niepoprawnie Czas .
Algorytm transformacji Hougha . - X wykonania
znalezionych par linii | znalezionych par [5]
linii
1. Standardowy 261 (83.7 %) 2 (0.6 %) 5.23
2. Zmodyfikowny 261 (83.7 %) 2 (0.6 %) 1.45

Zbadano rowniez, jaka ilo$¢ czasu zajmuje wykonanie poszczegdlnych etapdéw algorytmu.
W tabeli (5.7) zostal przedstawiony czas $redni wykonania. Uzyskane wyniki postuza do
dalszej optymalizacji pracy algorytmu pod katem szybko$ci dziatania.

Tabela 5. 7. Czas wykonania poszczegolnych etapow algorytmu

Eta Implementacja w jezyku | Implementacja w jezyku
P MATLAB [s] C++ [3]

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 %) 0.15 (10 %)
Zmodyfikowana transformacja 3 (21 %) 0.3 (21 %)
Hougha

Weryfikacja wynikow 9.1 (62 %) 0.9 (62 %)
Razem 14.5 (100 %) 1.45 (100 %)

5.12.Podsumowanie

W rozdziale tym przedstawiono kolejng z opracowanych metod detekcji linii Kikuchiego.

Metoda ta wykorzystuje akumulatorowg implementacje transformacji Hougha, uzupeiniong o
zaproponowang przez autora modyfikacje. Dzigki modyfikacji osiagni¢to znaczne skrocenie
catkowitego czasu pracy algorytmu detekcji linii (patrz tab. 5.6). W poréwnaniu do metody z
rozdziatlu 4., metoda ze zmodyfikowang transformacjag Hougha charakteryzuje si¢ co prawda
nizszg skutecznoscia detekcji (nie 88.1%, tylko 83.7% znalezionych linii — patrz tab. 5.5), ale
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jest prawie dziesi¢ciokrotnie od niej szybsza. Dalej jest jednak ona doktadniejsza niz
algorytm referencyjny.

W nastgpnym rozdziale zostanie przedstawiony ostatni, najlepszy z zaproponowanych
algorytmow, ktéremu udato si¢ polaczy¢ doktadno$¢ z szybkoscig. Wykorzystuje on
zaawansowane metody wstgpnego przetwarzania sygnaldw, szybka implementacje
transformacji Hougha za pomoca FFT oraz szybki klasyfikator neuronowy.
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6. Algorytm 3. — zastosowanie zaawansowanych
metod przetwarzania obrazow i klasyfikacji

6.1. Wstep

W niniejszym rozdziale przedstawiono ostatni z opracowanych algorytméw detekeji linii
Kikuchiego. Stanowi on udoskonalenie metody zaproponowanej w rozdziale 5. Wprowa-
dzone modyfikacje obejmuja:

e dodanie falkowej metody Neighshrink odszumiania obrazu zrédtowego (rozdz. 2.4.2 i
2.5.5),

e zwickszenie kontrastu za pomocg krzywej tonalnej i transformacji curvelet (rozdz.
2.4.4),

e uzycie szybkiej transformacji Radona z algorytmem FFT do wyznaczenia transformacji
Hougha (rozdz. 2.2 i 2.3.2);

e zastosowanie zaawansowanych metod do klasyfikacji maksimoéw wspdlczynnikow
transformacji Hougha w celu wyodrebnienia nalezacych lub nienalezacych do linii;

e dodanie etapu koncowego, polegajacego na poszukiwaniu ewentualnych brakujacych do
par linii metodg przestrajanego filtra kierunkowego (rozdz. 2.6).

6.2. Struktura algorytmu

Na rysunku (6.1) przedstawiono schemat blokowy zaproponowanego algorytmu. Zazna-
czono na nim, ktore z operacji wystepowaly w metodach opracowanych w rozdziale 41 5. W
dalszej czgsci rozdzialu omdwiono szczegdtowo kazdy z modutow.

6.3. Estymacja poziomu szumu

Po dokonaniu korekcji nierownomiernego o$wietlenia, przeprowadza si¢ estymacje
odchylenia standardowego szumu obecnego na obrazie Zzrodlowym. W tym celu nalezy
wyodrebni¢ z obrazu te rejony, ktdre zawieraja szum, a jednocze$nie nie zawieraja linii. W
tym celu najpierw odejmuje si¢ od obrazu globalng warto$¢ $rednig, a nastepnie obraz jest
dzielony na kwadratowe bloki o wymiarze 4x4 pikseli. Kazdy z tych blokéw jest nastepnie
poddawany analizie za pomoca 2D FFT. Mozliwe s3 dwa przypadki: pojedynczy blok
zawiera lini¢ Kikuchiego lub nie. W celu odréznienia tych dwoéch przypadkéw wprowadza si¢
nastepujacy parametr:

v=F(0,0) +F(0.1) + F(L,0)* + F(L1y (6.1)
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Wstepne przetwarzanie: korekcja tha, detekcja i usunigcie artefaktow (rozdz. 5.)

'

Estymacja poziomu szumu

'

Odszumianie za pomoca metody falkowej Neighshrink

'

Zwigkszenie kontrastu (krzywa tonalna, transformacja curvelet)

!

Filtracja kierunkowa (rozdz. 5.)

!

Binaryzacja (rozdz. 5.)

'

Morfologiczne przetwarzanie obrazu binarnego (rozdz. 5.)

!

Szybka transformacja Hougha-Radona za pomoca FFT

!

Detekcja maksimoéw, m.in. metodami neuronowymi

!

Weryfikacja metoda trzech linii (rozdz. 4.)

!

Poszukiwanie filtrami kierunkowymi linii brakujacych do par

Rys. 6.1. Schemat algorytmu
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Rys. 6.2. llos¢ blednych decyzji w zaleznosci od wartosci progu

gdzie F(i,)) oznacza warto$¢ wspotczynnika 2D FFT. Jesli v jest wigkszy niz warto$¢
progowa, wtedy odpowiedni blok zawiera lini¢ Kikuchiego. Warto$¢ tego progu jest
wyznaczona na postawie poprawnie i niepoprawnie sklasyfikowanych blokéw. Z rysunku
(6.2) wynika, ze optymalna warto$¢ progu wynosi 2.9.

Ostatecznie caty obraz zostaje podzielony na dwa podzbiory: pierwszy zawiera bloki z
szumem nie zawierajgce linii, a drugi — bloki z liniami. Podzbior zawierajacy tylko szum jest
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uzyty do estymacji odchylenia standardowego (o) szumu. Znajomos$¢ tej wartosci jest
potrzebna podczas odszumiania obrazu w dziedzinie wspotczynnikow transformacji falkowe;.

6.4. Odszumianie

Obecno$¢ szumu na obrazach przyczynia si¢ do zwigkszenia prawdopodobienstwa
wykazywania istnienia linii, ktérych w rzeczywisto$ci nie ma na obrazie. Dlatego konieczny
jest bardzo staranny dobor odpowiedniej metody odszumiania obrazu. Dobra metoda powinna
charakteryzowa¢ si¢ wysoka skuteczno$cig redukcji szumu, a jednoczes$nie nie powinna
powodowa¢ nadmiernego rozmycia stabych linii oraz nie powinna wprowadza¢ do obrazu
dodatkowych artefaktow.

W  celu =znalezienia najlepszej metody odszumiania obrazéw mikroskopowych,
przetestowano kilka alternatywnych, nowoczesnych podej$¢. Zastosowano nastepujaca
metodologi¢ badan: najpierw utworzono sztuczny, nie zaszumiany obraz referencyjny,
zawierajacy kilkadziesiat linii o r6znej dlugosci, szerokosci oraz kontrascie w stosunku do tla.
Nastepnie do tego obrazu dodawano szum wydzielony z rzeczywistych obrazow
mikroskopowych. Tak zaszumiony obraz poddano nastepnie operacji odszumiania za pomoca
roznych metod. Jego skuteczno$¢ zmierzono za pomoca wspotczynnika PSNR (Peak Signal
to Noise Ratio) w odniesieniu do obrazu referencyjnego. Poczatkowa wartos¢ PSNR dla
obrazu referencyjnego wynosita PSNR;,=21dB.

Zbadano nastepujace metody: usrednianie pikseli w oknie 3x3, filtracj¢ medianowa,
adaptacyjng filtracje Wienera, liniowg i nieliniowg zespolong dyfuzje [Gilb04], automatyczna
redukcje szumu z wykorzystaniem pochodnych czwartego rzgdu (PDE) [YouOO0],
odszumianie za pomoca transformacji curvelet [Star02], odszumianic za pomocg
standardowej transformacji falkowej [Dono95a] oraz odszumianie falkowe z uzyciem
sasiadujacych ~ wspotczynnikow  (Neighshrink) [Chen04]. Otrzymane wyniki sa
zaprezentowane w tabeli (6.1).

W przypadku standardowej transformacji falkowej oraz metody Neighshrink zbadano
skuteczno$¢ odszumiania dla nastepujacych falek: Haar, Beylkin, Coiflet, Daubechies,
Symmlet, Vaidyanathan oraz Battle. W tabeli (6.2) przedstawiono maksymalne wartosci
PSNR obrazu, otrzymane dla poszczegdlnych typow falek. Poniewaz metoda Neighshrink z
falkg Haara dala najlepsze rezultaty, zostala ona zastosowana w dalszej czesci badan w
tworzonym algorytmie detekcji linii Kikuchiego.

Tabela 6.1. Skutecznos¢ odszumiania dla poszczegolnych metod

Metoda PSNR: [dB]
PDE [You00] 24.81
Liniowa zespolona dyfuzja [Gilb04] 25.23
Usrednianie pikseli 25.63
Filtracja medianowa 25.78
Nieliniowa zespolona dyfuzja [Gilb04] 26.12
Odszumianie za pomocg transformacji curvelet [Star02] 28.03
Adaptacyjna filtracja Wienera [Lim90] 28.60
Standardowa transformacja falkowa (Haar) [Dono95a] 29.39
Odszumianie metodg Neighshrink (Haar) [Chen04] 30.41
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Tabela 6.2. Skutecznos¢ odszumiania dla metod falkowych

. . PSNR,:[dB]
Rodza 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 wyniki badania skuteczno$ci odszumiania w
metodzie Neighshrink dla r6znych warto$ci parametru K (patrz wzor 2.56).

305 1
30 r —— Haar
— 295 Beylkin
3 Coiflet
= 29
DZ: Daubechies
g_) 28,5 —— Symmlet
28 —— Vaidyanathan
275 t Battle
27 1 1 1 1
0,75 1,05 1,35 1,65 1,95

parametr k

Rys.6.3. Skutecznos¢ odszumiania dla roznych falek

6.5. Zwiekszenie kontrastu

Niektore linie Kikuchiego charakteryzuja si¢ niewielkim kontrastem w stosunku do tta
obrazu. Dlatego, aby ulatwi¢ ich detekcje, nalezy zastosowal operacje selektywnego
zwigkszenia kontrastu.

6.5.1. Zwiekszenie kontrastu za pomocg modyfikacji krzywej tonalnej

Modyfikacja krzywej tonalnej jest szybkim sposobem na zmiang rozktadu wartosci pikseli.
Aby unikng¢ zwigkszania szumu, dokonuje si¢ modyfikacji tylko tych pikseli, ktore leza
wewnatrz blokéw 4x4, poprzednio zaklasyfikowanych jako zawierajace linie. Wartosci
pikseli s3 odwzorowywane za pomoca nast¢pujacego przeksztatcenia (rys. 6.4):

atan(m-(x—128))

=128+127-
y " atan(128)

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

Jesli warto$¢ parametru m jest zbyt duza, to nastgpuje zbyt duze wzmocnienie mozliwych
artefaktow powstatych w wyniku odszumiania za pomoca transformacji falkowe;j. Jesli z kolei
warto$¢ parametru m jest zbyt mata, to ma miejsce zbyt stabe zwigkszenie kontrastu. Dlatego
przyjeto optymalng warto§¢ m = 0.07. Warto$ci powyzszego przeksztatcenia sa obliczane i
zaokraglane z gory, a nastgpnie zapamigtane w tablicy liczb catkowitych. Nastepnie, dla
kolejnych pikseli ich nowa wartosc¢ jest odczytywana z tej tablicy.

Na podstawie rysunku (6.4) mozna zauwazy¢, ze zastosowane przeksztalcenie daje
najwiekszy wzrost kontrastu dla pikseli polozonych w poblizu wartosci 128. Jest to ten
obszar, gdzie znajdujg si¢ stabo widoczne linie Kikuchiego.

6.5.2. Zwiekszenie kontrastu za pomoca transformacji curvelet

Z uwagi na ograniczone mozliwosci zwigkszenia kontrastu za pomoca modyfikacji
krzywej tonalnej, stosowane jest dodatkowo zwigkszenie kontrastu za pomocg transformacji
curvelet [Star03]. Transformacja ta jest dobrze dopasowana do reprezentowania obrazow
zawierajacych linie oraz krawedzie (odpowiednie wspotczynniki transformacji majq
relatywnie duze warto$ci). Dlatego jest ona z powodzeniem stosowana do przetwarzania
zwlaszcza zaszumionych obrazoéw. Jej uzycie w kontekscie detekcji linii Kikuchiego pozwala
na zwigkszenie kontrastu obrazu, przy jednocze$nie nieznacznym zwigkszeniu poziomu
pozostalego szumu.

Zastosowanie transformacji curvelet do zwigkszenia Kkontrastu przebiega wedtug
nastepujacego scenariusza:

e wyznaczenie transformacji curvelet obrazu;

e modyfikacja wspotczynnikow transformacji za pomoca nieliniowej funkcji f(x);

e wyznaczenie transformacji odwrotnej na podstawie zmodyfikowanych wspot-
czynnikow.

Do modyfikacji wspotczynnikoéw transformacji uzyto nastepujacej nieliniowej funkcji f(x)
[Star03]:
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1 jeslix<c

_ P _
X—C(m) +2C X jesli c<x<2c

C c c
f)=9/m\P . (6.3)
(—j jesli 2c<x<m
X
5
— jeslix>m
X

W roéwnaniu (6.3) parametr p okresla stopien nieliniowos$ci, a parametr S — stopien
kompresji zakresu. Warto$¢ $>0 powoduje wzmacnianie najstabszych linii. Z kolei ¢ jest
wspotczynnikiem normalizujagcym, za$ parametr m — stopniem, w jakim beda wzmacniane
wspotczynniki transformacji. Parametr C jest powigzany z uprzednio estymowang wartos$cia
odchylenia standardowego. Jesli C jest kilkakrotnie wicksze ¢ od (np. ¢ = 35), to szum nie
bedzie wzmacniany. Warto§¢ m jest wyznaczana na podstawie warto$ci maksymalnej M
wspotczynnikéw transformacji w danym podpasmie. Przyjeto, 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 - wspétczynnik transforamciji curvelet
Rys. 6.5. Przebieg funkcji f(x)

Optymalne wartosci parametrow (p, S, K), dobrano eksperymentalnie. Poniewaz zwigkszenie
kontrastu jest szczegélnie istotne w przypadku stabo widocznych linii, dlatego do badania
wybrano zbidr obrazéw, na ktérych jest stosunkowo duza liczba takich linii. Jako kryterium
oceny jakosci zwickszenia kontrastu przyjeto osiggniecie przez jak najwigksza liczbe linii
ustalonego minimalnego kontrastu wzgledem tla obrazu. Kontrast ten jest zdefiniowany
nastepujaco:

— Alini
9=1o8 (6.4)

gdzie Ajini jest wartosScia $rednig pikseli potozonych wzdtuz linii, za§ warto$¢ 128 odpowiada
poziomowi tla obrazu. Jego warto$¢ jest gwarantowana przez operacj¢ wyrdwnania
nierownomiernego tlta obrazu. Przyjeto, ze kontrast (g) kazdej linii na obrazie powinien
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wynosi¢ co najmniej 1.15. Zmieniajgc iteracyjnie wartosci parametréw (p, S, K), zmierzono na
badanych obrazach ilo$¢ linii spetniajacych przyjete kryterium kontrastu. Jako optymalny
przyjeto ten zestaw parametrow, dla ktorego ilos¢ linii spetniajacych to kryterium jest
najwigksza. Optymalne warto$ci wynosza: p=0.5, s=0.6, k=0.45. Przyktadowy ksztalt funkc;ji
f(X) zostal przedstawiony na rysunku (6.5) (c =3, m =30, p =0.5, s = 0.6).

6.6. Filtracja kierunkowa

Wstepnie przetworzony obraz jest nastgpnie dwukrotnie filtrowany za pomoca zbioru
masek, nachylonych pod katami 0°, 45°, 90° oraz 135° do osi pionowej. W rezultacie
powstaja cztery obrazy, ktore sg dalej niezaleznie przetwarzane. Operacje t¢ opisano juz w
algorytmie przedstawionym w rozdziale 5.

6.7. Binaryzacja

Na tym etapie kazdy z czterech obrazow jest poddawany operacji binaryzacji. Zastosowane
podejscie polega na uzyciu progu, a nastgpnie przyporzadkowaniu kazdemu pikselowi obrazu
wartosci 0 lub 1 w zaleznosci od tego, czy wejsciowa warto$¢ piksela jest wieksza od progu,
czy nie. Warto$¢ progu jest wyznaczana globalnie dla calego obrazu na podstawie jego
entropii [Sahh97].

6.8. Przetwarzanie obrazu binarnego

W celu lepszego dostosowania obrazow binarnych do analizy za pomocg transformacji
Hougha, zastosowano, w sposob zblizony jak w rozdziale 5., sekwencje nastgpujacych
operacji morfologicznych:

e dylatacja — wypehienie mozliwych przerw w liniach. Jako element strukturalny
uzyto kwadratowej maski o wymiarach 5 na 5 pikseli.

e operacja $cieniania — ma na celu uzyskanie linii o grubos$ci jednego piksela;

e usuniecie pojedynczych izolowanych pikseli — te piksele praktycznie nie przenosza
informacji 0 potozeniu linii na obrazie.
6.9. Transformacja Hougha

Uzdatnione obrazy binarne sg nast¢pnie przetwarzane za pomoca szybkiej implementacji
transformacji Hougha-Radona, wykorzystujacej algorytm FFT. Podejscie takie bylo opisane
w rozdziale 2. (rozdz. 2.2i 2.3.2).
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6.10. Detekcja maksimow w przestrzeni transformacji Hougha

Kolejnym krokiem jest detekcja lokalnych maksimow wystepujacych w przestrzeni
transformacji Hougha. Maksima te, na ogoét, reprezentuja linie Kikuchiego na obrazie. Jednak
niektore maksima nie zawsze odpowiadaja istniejagcym liniom. Sg one wynikiem przypadko-
wego utozenia si¢ pewnej liczby pikseli na obrazie binarnym wzdtuz linii prostej. Dodatkowo,
prawdopodobienstwo detekcji linii w oparciu o maksima w przestrzeni transformacji Hougha
nie jest jednakowe na calym obszarze obrazu [Hans97]. Aby to wyjas$ni¢, wprowadzono
pojecie wsparcia dla linii lub Scislej — dla danej komorki transformacji Hougha. Wsparciem
jest zbior tych wszystkich pikseli, ktére w czasie dziatania transformacji Hougha wnosza swoj
wktad do danej komorki. Obszar wsparcia moze by¢ w przyblizeniu wyznaczony za pomocg
odwrotnej transformacji Hougha [Kesi00] i w og6lnosci przyjmuje on ksztatt zgigtego krawa-
ta [Prin92, Ratl81]. Rozmiarem wsparcia jest liczba stanowigcych go pikseli. Innymi stowy,
rozmiar wsparcia odpowiada maksymalnej mozliwej warto$ci danej komorki transformacji
Hougha. Z uwagi na fakt, iz obszar obrazu jest ograniczony, rozmiar wsparcia nie jest
jednakowy dla wszystkich komorek transformacji Hougha. Dla linii réwnolegtych do
krawedzi obrazu jest on zawsze rownie duzy, jezeli jednak nie sg one tak usytuowane, to
znaczenie ma ich potozenie wzgledem $rodka obrazu: im dalej od $rodka, tym rozmiar
wsparcia jest mniejszy. W efekcie prawdopodobienstwo detekcji linii potozonych dalej od
srodka obrazu jest mniejsze niz linii przebiegajacych w poblizu jego $rodka. Sama filtracja w
przestrzeni Hougha nie powoduje ograniczenia tego zjawiska [Leav92, Veen81]. W celu
ostabienia tego nickorzystnego efektu, wszystkie komorki transformacji podlegaja
normalizacji. W tym celu wyznacza si¢ transformacje¢ Hougha obrazu, ktérego wszystkie
piksele sg ustawione na 1 (HTW(p, 6)). Nastgpniec kazda komoérka transformacji Hougha
przetwarzanego obrazu (HT(p, 0)) jest dzielona przez odpowiadajaca jej komorke
transformacji HTW(p, 6):

HT (p.6)

HT (p,0) ~HTW (p.6) (6.5)

W dalszej kolejnosci dokonuje si¢ ekstrakcji maksimow z transformacji Hougha.

Zbadano nastegpujace zaproponowane przez autora metody detekcji lokalnych maksiméw:
proste progowanie (ST), analize lokalnego kontrastu (LCA), klasyfikacje cech (FC) oraz
analize profilu (PPA).

6.10.1. Proste progowanie (ST)

Najprostsza metoda ekstrakcji lokalnych maksimow w przestrzeni transformacji Hougha
jest progowanie. Wszystkie komorki, ktorych wartos¢ jest wigksza od pewnego progu, sa
uznawane za maksima odpowiadajace liniom prostym na obrazie. Jednak nie wszystkie
maksima odpowiadajg istniejgcym liniom. Optymalna warto$¢ progu jest wyznaczana
empirycznie na podstawie liczby znalezionych maksimow odpowiadajacych istniejacym
lintom (maksima ,,prawdziwe”) oraz liczby maksimow, ktore nie odpowiadajg liniom
(maksima ,,falszywe”).
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Rys. 6.5. Procent znalezionych maksimow

Przyjeto, iz wspolczynnik bledéw nie powinien przekroczyé 30%. Jest to wartos$¢
wzglednie duza, jednak na tym etapie korzystniej jest znalez¢ wigksza liczbe ,,falszywych”
maksiméw i jednoczes$nie wigkszg liczbe istniejgcych linii. ,,Falszywe” maksima, zwigzane z
nieistniejagcymi liniami zostaja odfiltrowane na dalszym etapie pracy algorytmu. Dla
przyjetego wspodtczynnika btedow optymalna warto$¢ progu wynosi 0.45.

Problemem zwigzanym ze stosowaniem tej metody jest to, iz w idealnym przypadku
maksima linii powinny mie¢ ksztalt wysokich szpilek, a pozostate komorki transformacji
Hougha powinny mie¢ niewielka warto$¢. Jednak w rzeczywistym przypadku maksima sg
rozmyte oraz otoczone obszarami o relatywnie duzych wartoSciach. Spowodowane jest to
faktem, ze wigkszo$¢ linii na obrazie binarnym jest zlozona z pionowych i poziomych
odcinkéw. W dodatku, niektore linie, jakie wizualnie wydaja si¢ by¢ ciagle, w rzeczywistos$ci
sktadaja si¢ z kilku odcinkoéw. Catkowita dlugos$¢ linii moze by¢ rzedu 100 pikseli, podczas
gdy dlugos¢ kazdego z odcinkow sktadajacych si¢ na calg lini¢ moze by¢ rzedu 30 pikseli.
Powoduje to rozmycie maksimum odpowiadajgcego takiej linii oraz obnizenie jego
wysokos$ci. Prowadzi to do konieczno$ci stosowania nizszych wartosci progu, a to z kolei
wigze si¢ z detekcja wigkszej liczby ,,fatszywych” maksiméw. Pomimo tych wad, najwigksza
zaleta metody detekcji linii w dziedzinie wspotczynnikow transformacji Hougha-Radona,
wykorzystujacej FFT jest jej szybkos¢.

Jedna z mozliwych odmian tej metody jest progowanie z lokalnym usrednianiem (LAT).
W tym przypadku przeprowadza si¢ usrednianie kilku sgsiednich komorek transformacji
Hougha i dopiero ta s$rednia podlega progowaniu. Otrzymane wyniki sg iloSciowo i
jakosciowo zblizone do tych uzyskanych za pomoca prostego progowania. R6znica polega na
tym, iz zastosowanie lokalnego usredniania daje nieznacznie mniejsza liczbg ,.falszywych”
detekc;ji.

6.10.2. Analiza lokalnego kontrastu (LCA)

Metoda analizy lokalnego kontrastu polega na poréwnaniu kontrastu pomiedzy dwoma
przylegtymi do siebie obszarami (patrz rys. 6.6).
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Rys.6.6. Maska uzyta w metodzie LCA

Istota metody jest nast¢pujaca: Kwadratowa maska jest przesuwana nad wszystkimi
komoérkami transformacji Hougha. Jej wysokos$¢ 1 szeroko$¢ wynosi 9 pikseli. Maska jest
podzielona na dwa obszary: wewnetrzny, sktadajacy si¢ z 9 pikseli (szary obszar na rysunku
6.6) oraz zewngtrzny, sktadajacy si¢ ze wszystkich pozostatych pikseli (biale komorki na
rysunku 6.6). Dla kazdego z obszarow jest wyznaczana warto$¢ $rednia ze wszystkich pikseli
nalezacych do danego obszaru. Zatem p; oznacza warto$¢ $rednig dla wewnetrznego obszaru,
za$ Py oznacza warto$¢ Srednig obliczong ze wszystkich pikseli zewngtrznego obszaru.
Nastepnie wyznacza si¢ wspotczynnik p:

pP=p./p,; (6.6)

Gdy maska pokrywa si¢ z lokalnym maksimum, wtedy warto§¢ p powinna znaczgco
przekracza¢ 1. W pozostatych przypadkach, warto$¢ p powinna by¢ zblizona do 1. Dokladna
warto$¢ progu oddzielajacego te dwa przypadki zostata wyznaczona empirycznie. Przyjete
kryterium zaklada maksymalizacje liczby znalezionych maksiméw odpowiadajacych
istniejagcym liniom (,,prawdziwe”), przy jednoczesnym nie przekraczaniu zadanego progu
liczby detekcji nieodpowiadajacych istniejagcym liniom (,,fatszywe”). Warto$¢ progowa dla
ilosci fatszywych detekcji przyjeto podobnie jak poprzednio — na poziomie 30%. Zbadano
ilos¢ poprawnie klasyfikowanych maksimow oraz ilos¢ poprawnie klasyfikowanych
pozostatych przypadkow (tlo). Otrzymane wyniki zostaty przedstawione na rysunku (6.7).
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Rys. 6.7. Procent poprawnych decyzji dla metody LCA
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6.10.3. Klasyfikacja cech (FC)

Metoda klasyfikacji cech wykorzystuje t¢ samg maske, co metoda LCA. Réznica polega na
tym, ze w tym przypadku nie jest liczony parametr p, lecz jest analizowany rozktad
parametréw p; oraz pp. Na rysunku (6.8) przedstawiono otrzymany rozklad parametréw na
plaszczyznie.
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Rys. 6.8. Rozktad parametrow p1 oraz p;

Mozliwe sg dwa przypadki: maska pokrywa si¢ z lokalnym maksimum lub nie. W celu ich
odrdznienia, zastosowano nastepujace metody klasyfikacji, opisane w rozdziale 3.: k-§rednich
(KM), rozmytych k-srednich (FKM), algorytm Gustafsona-Kessela (GK), k-najblizszych
sgsiadow (KMean), rozmytych k-najblizszych sasiadow (FKMean), MMD, Suport Vector
Machine (SVM) oraz sieci neuronowe (NN).

Niektére z powyzszych metod zaleza od pewnych parametréw, jak np. parametr
okreslajacy stopien rozmycia poszczegélnych klastrow. Parametry te zostaty zoptymalizo-
wane w celu uzyskania najlepszych wynikow dla danej metody. W przypadku sieci
neuronowej, zastosowano standardowa sie¢ skladajaca si¢ z dwodch warstw. Warstwa
wejsciowa sktadata si¢ z dwoch nieliniowych neuronow, zas§ warstwa wyjsciowa skladata si¢
z jednego liniowego neuronu. Uczenie sieci przeprowadzono na zbiorze uczacym
sktadajacym si¢ z 600 punktéw przestrzeni (P1, p2) odpowiadajagcych maksimom oraz 600
punktow odpowiadajacych thu. Proces uczenia powtorzono 50-ciokrotnie. Sie¢ przetestowano
na odrebnym zbiorze testujagcym zlozonym, podobnie jak zbior uczacy, z 1200 punktow.

6.10.4. Analiza profilu (PPA)

Kolejna metoda polega na analizie profili sygnatow jednowymiarowych. W celu
wyodregbnienia jednowymiarowych profili w przestrzeni wspotczynnikow transformacji
Hougha, zastosowano maske przedstawiong na rysunku (6.9).

Za pomoca tej maski dwa jednowymiarowe sygnaty sa wydobywane dla kazdego
kolejnego polozenia maski wzgledem wspotczynnikow transformacji Hougha. Pierwszy z
nich odpowiada pionowemu szaremu paskowi na masce, a drugi — poziomemu. Ksztalt
wydobytych profili zalezy od tego, czy centralny punkt maski pokrywa si¢ w danej chwili z
maksimum, czy nie. Kazdy z dwodch profili ma dlugos¢ 9 probek. Nastepnie sygnat
odpowiadajacy pionowemu paskowi jest dolaczany na koniec sygnalu odpowiadajacego
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poziomemu paskowi. W ten sposob powstaje jeden sygnal sktadajacy si¢ z 18 probek. Sygnat
ten jest poddawany analizie za pomocg sieci neuronowej. Sie¢ neuronowa jest dobrym
narzedziem do klasyfikacji sygnatéw, gdyz na ogot daje lepsze wyniki niz metody oparte na
numerycznej analizie rzeczywistych i teoretycznych ksztaltdéw maksimoéw. Sie¢ neuronowa
moze nauczy¢ si¢ ztozonych relacji pomiedzy probkami sygnatu wejsciowego, a przez to, za
pomocg ¢wiczenia, moze by¢ dostosowana do réznych ksztattow maksimow.

Rys. 6.9. Maska do analizy profili

W tym przypadku zastosowano sie¢ sktadajaca si¢ z trzech warstw. Warstwa wejsciowa
sktada si¢ z 18 neuronéw z nieliniowg funkcja przejscia typu log-sigmoid. Warstwa ukryta
sktada si¢ z nieliniowych neuronéw (funkcja przejscia jest rowniez log-sigmoidalna).
Warstwa wyjsciowa sktada si¢ z 2 liniowych neuronow. Jeden z nich jest skojarzony z
sygnatem odpowiadajagcym obecno$ci maksimum, a drugi z sygnalem odpowiadajacym
pozostalym przypadkom. Ilos§¢ neuronow w warstwie ukrytej zostala dobrana
eksperymentalnie. W tym celu zbadano ilo$¢ poprawnych i niepoprawnych klasyfikacji w
zaleznosci od ilosci neuronow w warstwie ukrytej. Do badania uzyto 1200 wzorcow tta oraz
1200 wzorcoéw maksimum. Oba te zbiory podzielono na: sktadajacy si¢ z 600 wzorcow tla i
600 wzorcow maksimum zbior uczacy oraz zbior testowy skladajacy si¢ z pozostatych
wzorcow. Przyklady wzoréw uzytych do uczenia sieci zostaty zaprezentowane w tabeli (6.4),
za$ przyktadowe profile zostaty zaprezentowane w tabeli (6.5). Dla kazdej liczby neuronéow w
warstwie ukrytej badanie zostalo przeprowadzone 50 razy. Usrednione wyniKi
zaprezentowano w tabeli (6.3).

Tabela 6.3. Usrednione wyniki badania sieci dla metody PPA

ilo$¢ neurondw w warstwie poprawne klasyfikacje
ukrytej wzorce maksimum Wzorce tla
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 wzorcow uzytych do uczenia sieci neuronowej

Wzorce maksimow Wzorce tla

.
s

Tabela 6.5. Przyktadowe profile

Przyktady profili odpowiadajacych maksimom

nds 2ds

Przyktady profili odpowiadajacych thu

Jak wida¢, najbardziej optymalna ilo$¢ neurondw w warstwie ukrytej wynosi w tym
przypadku 7. Zwiekszanie liczby neuronéw ponad te warto$¢ nie przyniosto juz poprawy
uzyskiwanych wynikow, za§ zmniejszanie powodowato uzyskiwanie coraz wigkszej liczby
btednych klasyfikacji.

6.11. Weryfikacja
W celu zminimalizowania prawdopodobienstwa wskazywania przez lokalne maksimum

transformacji Hougha na istnienie linii, ktdrej w rzeczywisto$ci nie ma, zastosowano
dodatkowg weryfikacje hipotez metoda trzech linii, zaproponowang w rozdziale 4.4.2.
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6.12. Poszukiwanie brakujacych linii

Ostatecznym celem pracy algorytmu jest detekcja par, a nie pojedynczych linii. Pare
stanowig dwie réwnolegle linie oddalone od siebie o pewna odleglo$¢, mieszczaca sie w
zadanych granicach. Dlatego ostatnim etapem pracy algorytmu jest poszukiwanie ewentualnej
brakujacej linii dla kazdej pojedynczej. W tym celu, obraz zrodtowy jest modyfikowany za
pomocg przestrajanego filtra kierunkowego (rozdz. 2.6.), ktorego orientacja jest zgodna z
orientacjg znalezionej pojedynczej linii. Dzigki temu uzyskuje si¢ maksymalne wzmocnienie
linii o danej orientacji. Przefiltrowany obraz jest powtdrnie analizowany za pomoca
transformacji Hougha, jednak w tym przypadku poszukuje si¢ juz tylko jednego maksimum.

6.13. Wyniki

Skuteczno$¢  poszczegdlnych metod detekcji  maksiméw  zostala  sprawdzona
eksperymentalnie. Test przeprowadzono na zbiorze sktadajacym si¢ z 500 przykladowych
wzorcow zawierajacych maksima oraz 500 przyktadowych wzorcéw nie zawierajacych
maksimow. Metody wykorzystujace sieci neuronowe oraz zaawansowane klasyfikatory
zostaty wczeéniej poddane procesowi uczenia na oddzielnym zbiorze uczacym. Otrzymane
wyniki zostaty zeprezentowane w tabeli (6.6).

Tabela 6.6. Porownanie metod klasyfikacji (detekcji) maksimow

Liczba poprawnie Liczba poprawnie Czas wykonania
Metoda sklasyfikowanych sklasyfikowanych [ms]
maksimow linii wzorcow tta

ST (prog = 0,45) 74.2% 72.2% <1
LAT (prog = 0,45) 74,2% 77.3% <1
LCA (prog = 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 mozna zauwazy¢, najlepsze wyniki poprawnej klasyfikacji maksimow linii osiggnigto
dla metody analizy profilu (PPA), nieznacznie gorsza jest metoda klasyfikacji cech FC-NN.
Dlatego metoda PPA-NN zostata ostatecznie wykorzystana w catym algorytmie detekcji linii
Kikuchiego. Caly algorytm zostal zaimplementowany w jezyku MATLAB oraz
przetestowany pod katem efektywnosci oraz wiarygodnosci detekeji linii Kikuchiego. Test
przeprowadzono na zbiorze 30-tu obrazow zawierajacych 312 par linii Kikuchiego.
Otrzymane wyniki zostaty zaprezentowane w tabeli (6.7). Algorytm standardowy oparty jest
jedynie na transformacji Hougha bez zaawansowanych technik przetwarzania wstepnego
obrazu oraz wyrafinowanej detekcji maksimow.
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Otrzymane wyniki potwierdzaja, iz zastosowanie zaawansowanych metod wstepnego
przetwarzania obrazu zrodtowego, jak i skutecznych metod detekcji maksimow w przestrzeni
transformacji Hougha, pozwala na uzyskanie znaczacej poprawy skutecznosci detekcji linii
Kikuchiego.

Tabela 6.7. Skutecznos¢ opracowanej metody detekcji linii Kikuchiego

Algorytm Poprawnie z'na}l_ezmne Nlepoprawnle_z_n_alezmne
pary linii pary linii
Standardowy IMIM-PAN 224 (71.8%) 36 (11.5%)
Opracowany z metoda PPA-NN 288 (92.3%) 2 (0.6%0)

Tabela 6.8. Szersze poréownanie opracowanej metody detekcji z innymi metodami

Poprawnie znalezione Niepoprawnie Czas .
Algorytm - h . .. | 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 (83.7%) 2 (0.6%0) 1450
4. Zaproponowany w rozdz. 4. 275 (88.1%) 2 (0.6%0) 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 pordwnania opracowanych metod detekcji linii z alternatywnymi podej$ciami
dokonano w tabeli (6.8). Z tabeli (6.7) wynika, ze sama metoda LAT klasyfikacji maksimow
nie jest doktadna (74.2%), ale jest za to bardzo szybka. Jednak po zintegrowaniu jej z czaso-
chlonnymi, ale za to doktadnymi metodami dodatkowej weryfikacji wynikow, uzyskuje si¢
faczny algorytm, ktory jest bardzo doktadny (91.9%) w detekcji linii, ale juz nie tak szybki. Z
kolei metoda FC-NN jest bardzo skuteczna (98.8%) w klasyfikacji maksimow, chociaz 30
razy wolniejsza. Dzigki temu nie wymaga ona bardzo czgstego stosowania procedury
weryfikacji 1 poszukiwania mozliwych brakujacych par, przez co koncowy algorytm detekcji
linii jest szybszy niz dla metody LAT. Z kolei metoda PPA-NN pozwala na uzyskanie
podobne;j skutecznosci detekeji, jak metoda FC-NN, przy nieco dluzszym czasie dziatania.

Zbadano réwniez jakos¢ pracy algorytmu dla réznych odmian transformacji Hougha.
Przetestowano dziatanie nastgpujacych transformacji: Combinatorial Hough Transform
(CHT), Probabilistic Hough Transform (PHT), Adaptive Hough Transform (AHT),
Randomized Hough Transform (RHT) oraz Gray-scale Hough Transform (GHT). Jako
metode detekcji maksiméw zastosowano metode FC-NN. Badanie przeprowadzono z
pomini¢ciem etapu weryfikacji oraz poszukiwania brakujacych linii w celu lepszej oceny
wplywu poszczegdlnych odmian transformacji Hougha na skuteczno$¢ oraz wiarygodnosé
detekcji linii Kikuchiego. Zmierzono rowniez czas wykonania poszczeg6lnych transformacii,
przyjmujac za punk odniesienia czas wykonania dla standardowej transformacji Hougha.
Badanie przeprowadzono na 30 obrazach testowych. Uzyskane wyniki zaprezentowano w
tabeli (6.9).
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Tabela 6.9. Poréownanie roznych odmian transformacji Hougha

Transformacja Hougha I_Doprawnle_ . N!epoprawnl_e . Czas obliczen
znalezione pary linii | znalezione pary linii
SHT 283 12 100 %
CHT 281 20 58 %
PHT 265 13 72 %
AHT 264 8 75 %
RHT 270 10 20 %
GHT 282 11 210 %

6.14.0Optymalizacja metody — dobor opcji i wartosci parametrow
6.14.1. Czas wykonania poszczegélnych etapéw algorytmu

Przeprowadzono pomiar czasu wykonania poszczegdlnych etapéw algorytmu. Uzyskane
wyniki zaprezentowano w tabeli (6.10). Maja one charakter orientacyjny, gdyz czas
wykonania niektérych etapow (weryfikacja, poszukiwanie mozliwych brakujacych par) nie
jest staty, ale zalezy od réznych czynnikdéw, np. od liczby znalezionych pojedynczych linii,
czy tez liczby znalezionych par linii. Jak wida¢, najbardziej czasochtonne jest (w kolejnosci):
zwigkszenie kontrastu (40%), poszukiwanie brakujacych linii do pary (22%), odszumianie
metoda Neighshrink (15%), weryfikacja (10%), ekstrakcja maksimoéw (7%) oraz
transformacja Hougha-Radona (4%).

6.14.2. Ocena wplywu poszczegdlnych etapé6w na wyniki koncowe
Zbadano takze, jaki wplyw majg poszczegdlne modutly algorytmu na uzyskiwane wyniki
koncowe. Badania przeprowadzona na 30-tu obrazach testowych zawierajacych w sumie 312
par linii Kikuchiego.

Tabela 6.10. Pomiar czasu wykonania poszczegolnych etapow algorytmu

Etap algorytmu Wzgledny czas wykonania

Detekcja i usunigcie artefaktow <1%
Estymacja poziomu szumu 1%
Odszumianie za pomocg metody Neighshrink [Chen04] 15%

Modyfi_kacja krzywej 1%
Zwiegkszenie kontrastu tonalnej 40%

Transformacja curvelet 40%
Filtracja kierunkowa 1%
Segmentacja (binaryzacja) <1%
Przetwarzanie obrazu binarnego <1%
Transformacja Hougha-Radona 4%
Ekstrakcja maksimow 7%
Weryfikacja 10%
Poszukiwanie brakujacych linii do pary 22%
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Tabela 6.11. Poréwnanie wphywu poszczegolnych etapow algorytmu na koricowe wyniki

Algorytm Poprawnie z_na}l_ezmne pary Nle'poprawnle_ ~
linii znalezione pary linii
Pely algorytm 288 (92%) 2
Algorytm bez odszumiania 288 (92%) 4
Algorytm bez zwigkszania kontrastu 249 (79%) 2
Algorytm bez weryfikacji 288 (92%) 12
Algorytm bez poszukiwania 283 (91%) 2
brakujacych par

Z przeprowadzonych badan wynika, iz kluczowym elementem algorytmu majacym wptyw
na jego skutecznos$¢ jest zwickszenie kontrastu obrazu. Pomimo tego, ze jest on bardzo
czasochtonny (40%), to jego zastosowanie pozwala na wyrazne zwigkszenie liczby
znalezionych linii (z 249 do 288). Jest to zrozumiate, gdyz wigkszy kontrast pozwala na
detekcje stabiej widocznych linii Kikuchiego.

Kolejnym waznym modutem z punktu widzenia jakos$ci uzyskiwanych wynikéw jest etap
weryfikacji. To dzigki niemu mozliwe jest uzyskanie niskiego poziomu btednych wynikow
pracy catego algorytmu.

Jak widaé, odszumianie obrazu nie wnosi istotnych zmian jes$li chodzi o skuteczno$é
detekcji, chociaz jego brak nieznacznie zwigksza prawdopodobienstwo uzyskania ,linii-
duchoéw”. Wiaze si¢ to z tym, ze nadmierny poziom szumu na obrazie powoduje powstawanie
w przestrzeni transformacji Hougha maksimow nie odpowiadajgcych rzeczywistym liniom na
obrazie. Procedura poszukiwania brakujacych par linii wnosi niewielki wktad do caltkowitej
skutecznosci metody, aczkolwiek w niektorych przypadkach pozwala na odnalezienie
brakujacej linii do pary.

6.15. Podsumowanie
Rozdziat ten jest najwazniejszym rozdzialem rozprawy pod wzgledem jako$ci uzyskanych
wynikow. Zaproponowany w nim algorytm (algorytmy) w wyrazny sposob przewyzsza

rozwigzania, ktore sg obecnie stosowane w krajowych 1 §wiatowych laboratoriach naukowych
zajmujacych si¢ detekcja linii Kikuchiego.
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7. Wnioski koncowe

W pracy zaproponowano nowe, o wiele lepsze niz obecnie stosowane metody detekcji par
dyfrakcyjnych linii Kikuchiego, ktore wystepuja na obrazach mikroskopowych struktur
polikrystalicznych. Do prawidlowego wnioskowania o orientacjach krystalograficznych
wymaga si¢ znalezienia mozliwie jak najwigkszej liczby par linii na pojedynczym obrazie
mikroskopowym. Metoda referencyjna z Instytutu Metalurgii i Inzynierii Materialowej PAN
w Krakowie oferuje §rednio 7.5 takich par, a metoda opracowana — az 9.6 par, dodatkowo z o
wiele mniejszym prawdopodobienstwem stwierdzania obecnos$ci par linii, ktore w
rzeczywistosci nie istniejg. Daje to podstawy do o wiele doktadniejszych badan materiatow
polikrystalicznych oraz panowania nad procesem ich produkcji.

W wyniku przeprowadzonych, bardzo rozlegtych prac eksperymentalnych opracowano
bardzo szybki i doktadny algorytm do detekcji par linii Kikuchiego, opisany w rozdziale 6.
(patrz FC-NN w tabeli 6.8), ktory podnosi skutecznos¢ detekcji z 71.8 % do 92.3 %,
redukujac przy tym znacznie niebezpieczenstwo detekcji nieistniejacych par linii z 11.5% do
0,6%. Algorytm ten wykorzystuje zaawansowane, nowoczesne, jak widaé¢ skuteczne, metody
analizy i przetwarzania obrazow. Co istotne, jest tylko okoto 2.5 razy wolniejszy niz obecnie
stosowany, co nie jest jego duzg wada uwzgledniajac bardzo duza skuteczno$¢ detekcji, ktora
oferuje.

Biorgc powyzsze pod uwage mozna stwierdzié¢, ze cele pracy zostaty osiagnigte, a jej teza
wykazana.

W poréwnaniu z dotychczasowymi zastosowaniami transformacji Hougha, przedstawione
W niniejszej pracy rozwigzania charakteryzujg si¢ zastosowaniem znacznie bardziej ztozonych
I zaawansowanych metod wstgpnego przetwarzania obrazu zrodtowego oraz autorskich metod
przetwarzania wyniku dzialania transformacji Hougha. Zastosowane w rozprawie przetwa-
rzanie wstgpne obejmuje: korekcje tta obrazu, detekcje artefaktow, filtracje filtrami
kierunkowymi, selektywne odszumianie falkowe, zwigkszenie kontrastu za pomoca
transformacji curvelet, binaryzacje w oparciu o wiasciwosci statystyczne obrazu oraz operacje
morfologiczne na obrazie binarnym. Z kolei przetwarzanie wyniku transformacji Hougha
obejmuje zaréwno niestosowane gdzie indziej metody ekstrakcji maksimoéw w przestrzeni
transformacji, jak rowniez nowe metody weryfikacji uzyskanych wynikow, np. szybki
klasyfikator neuronowy.

Zdaniem autora do oryginalnych osiaggnie¢ badan 1 rozprawy mozna zaliczy¢:

1) opracowanie powolnego ale za to bardzo doktadnego, algorytmu detekcji linii technika
maski sktadajacej si¢ z trzech linii, zaproponowanego w rozdziale 4. (podrozdziat 4.4.2);
algorytm ten moze by¢ stosowany jako dodatkowe, koncowe narzedzie weryfikacyjne w
innych, szybszych, ale za to mniej doktadnych algorytmach detekcji (w pracy, algorytmy
2.13);

103



2)

3)

4)

5)

6)

zaproponowanie modyfikacji (tabela 5.4) klasycznej, zliczeniowej realizacji transformacji
Hougha (tabela 2.1), sprowadzajacej si¢ do innego sposobu inkrementowania
akumulatow; dzigki temu zmniejszono poziom szuméw w przestrzeni transformacji
Hougha, co przektada si¢ na mniejsza liczbg btednych detekceji linii.

przebadanie celowosci uzycia roznych metod analizy i przetwarzania obrazoéw do zadania
detekcji par linii Kikuchiego (np. tabele 6.9 i 6.10), w tym takze ostatnio
zaproponowanych (np. uzdatnianie obrazéw metodg przestrajanych filtréw kierunkowych,
poprawa kontrastu metodg transformacji curvelet, odszumianie metodg transformacji
falkowej Neighshrink);

opracowanie trzech nowych algorytméw przeznaczonych do detekcji par dyfrakcyjnych
linii Kikuchiego na obrazach mikroskopowych, opisanych w rozdziatach 4., 5. 1 6.,
charakteryzujacych si¢ réznymi wlasnosciami uzytkowymi i poréwnanych w tabeli (6.8);

opracowanie rozwigzania (algorytm 3., tabela 6.7 oraz FC-NN w tabeli 6.8), ktore pod
wzgledem skutecznos$ci detekeji zdecydowanie przewyzsza metode stosowang aktualnie w
specjalistycznych laboratoriach badawczych oraz oferuje zupetlnie nowy poziom jakosci
oceny struktur polikrystalicznych.

opracowanie metod detekcji maksimoéw w przestrzenie transformacji Hougha (rozdziat
6.10), a zwlaszcza metod: LAT, LCA, FC oraz PPA.

Algorytm nr 2 z rozdzialu 5., opracowany w ramach niniejszej pracy, juz zostat

zaimplementowany w jezyku C. Obecnie trwajg prace nad podobng implementacja
zwycigskiego algorytmu nr 3, zaproponowanego w rozdziale 6. Autor ma nadziej¢, ze w
niedalekiej przysztosci stworzone przez niego metody i programy bedg rutynowo stosowane
przez specjalistow do badan materialow polikrystalicznych.

Wyniki przedstawione w rozprawie byly wczesniej opublikowane w pracach [FracO4a,

Frac04b, Frac05a, FracO5b, FracO6a, Frac06b, Frac06c].
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