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1.1 Tematyka, zakres, teza oraz cele rozprawy

Prezentowana rozprawa zajmuje si¢ zagadnieniami detekcji i $ledzenia ruchu za pomoca
komputerowego systemu wizyjnego, przy wykorzystaniu modeli statystycznych zwanych
polami Markowa. Z formalnego punktu widzenia powyzsza tematyka moze by¢ zaliczona
do kemputerowej analizy obrazéw, zwanej réwniez czasami wizjg komputerowgq.

Szybki postep technologiczny w dziedzinie sprzetu komputerowego jaki sie dokonal
w ciagu ostatnich lat, z czym wiaZe sie znaczne zwigkszenie mozliwoéci przetwarzania
informacji, spowodowal, ze czas potrzebny do prowadzenia komputerowej analizy ru-
chu przestaje by¢ bariera nie do pokonania. Liczba potencjalnych zastosowaii jest bar-
dzo duza, od nadzorowania ruchu ulicznego [DA92], poprzez analiz¢ ruchu mikroorgani-
zméw [Kor93), az do konstrukeji pojazdéw badz obiektéw poruszajacych sie bez nadzoru
cztowieka [Pom93, Tsu93)]. Z kazdym z wymienionych zastosowan wiaze si¢ ogromna liczba
szezegGlowych probleméw, ktére musza byé rozwigzane. To wlasnie jest przyczyna roz-
legloéci szeroko rozumianej komputerowej analizy ruchu. Detekcja i Sledzenie sg tylko
jednymi z wielu szczegétowych zagadnien.

Metody wizji komputerowej, zgodnie z propozycja przedstawiona w [Pav87], mozna
podzielié na dwie zasadnicze grupy, tzn. na przetwarzanie i rozpoznawanie obrazéw. Wy-
niki otrzymywane poprzez uzycie metod z pierwszej grupy stanowia informacje wejsciowa
dla algorytméw z grupy drugiej. Wiekszoéé praktycznych zastosowan wykorzystuje me-
tody z obydwu grup. Rozpoznawanie obrazéw, tzn. zamiana informacji jaks jest obraz
na jego opis, jest zazwyczaj zasadniczym zadaniem systemu wizyjnego. Znaleziona w ten
spos6b informacja moze stanowié¢ podstawe np. do wypracowania odpowiednich decyzji
przez system sterujacy. Liczba réznych znanych metod rozpoznawania obrazéw jest bardzo
duza, por. [Pra91, 5191, TF91, Hor89). Przetwarzanie obrazéw stuzy czesto dokonaniu re-
dukcji informacji obrazowej, aby ulatwié przeprowadzenie rozpoznawania. W duzej liczbie
przypadkéw efektem przetwarzania sg obrazy binarne.

Zakres niniejszej rozprawy ograniczono do zagadnien, ktére mozna zaliczyé do
komputerowego przetwarzania obrazow. Zadanie detekcyt ruchu rozumiane jest jako po-
szukiwanie dla obrazu z gradacja szarosci odpowiedniego obrazu binarnego, w ktérym
odréznione sa piksle poruszajacego si¢ obiektu od pozostalych, nazywanych réwniez pik-
slami tta. Tak postawione zagadnienie mozna réwniez nazwaé poszukiwaniern maskt po-
ruszajacego obiektu, gdzie maska nazywamy zbiér piksli obiektu ruchomego. Sledzente
ruchu jest utozsamiane ze znalezieniem sekwencji masek obiektu ruchomego odpowiada-
jacej sekwencji obrazéw wejsciowych. Przy takim sformulowaniu zagadnienia $ledzenie
jest bardzo SciSle zwiazane z zagadnieniem detekeji ruchu i polega na przeprowadzeniu
tej detekcji dla calej wejsciowej sekwencji obrazéw z gradacja szaroéci. Z tego powodu
obydwa zagadnienia w cale] rozprawie sa traktowane w sposdb laczny.

Jako podstawe matematyczng dla tworzenia odpowiedniej metody wybrano staty-
styczne modele zwane polami Markowa. Zostalo to zainspirowane checig potwierdzenia
uzytecznosci pél Markowa do przeprowadzenia detekeji i Sledzenia ruchu. Wybér tych
modeli zostal spowodowany réwniez przez stale rosnace zainteresowanie jakim ciesza si¢
one wéréd tworcéw algorytmoéw wizji komputerowej, ze wzgledu na ich nastgpujace cechy:

e statystyczny charakter, dzigki czemu tworzone na ich bazie metody sa bardziej od-
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porne na szum, gdyz uwzgledniaja jego istnienie juz na etapie modelowania [Pra9l,
TQDS6),

o wiasciwos¢ lokalnego opisu zlozonych probleméw z uwzglednieniem wplywu piksli
sasiednich.

Z jednej strony przeglad literatury $wiatowe] informuje o do$¢ duzej liczbie nowych metod
opartych na polach Markowa, z drugiej strony zastosowanie tych modeli do detekcji ru-
chu nie wystepuje zbyt czesto. W opisywanych aplikacjach najczesciej stosuje sie metody
potoku optycznego, natomiast wykrywanie masek obiektu ruchomego wystepuje rzadziej.
Z tego powodu sformulowano nastepujaca teze rozprawy:

W komputerowej analizie ruchu obiektéw znajdujacych sie w
polu widzenia kamery, przedstawionych za pomoca sekwencji
obrazéw z gradacjg szaroici, mozliwe jest uefektywnienie de-
tekcji i §ledzenia ruchu przeprowadzanych przy uzyciu czasowo-
-przestrzennego modelowania obrazow, poprzez zmiang wyraze-
nia energii pola Markowa.

Aby wykazaé stusznoéé powyzszej tezy sformulowano nastepujace cele rozprawy:

1. Opracowanie nowego modelu statystycznego, opartego na czasowo-przestrzennych
ukrytych polach Markowa z dwuwymiarowym wektorem obserwacji, przeznaczonego
do detekcji masek obiektéw ruchomych, uwzgledniajacego wszystkie mozliwosci ety-
kietowania piksla, co nie mialo miejsca w modelu dotychczasowym.

[

. Opracowanie modelu statystycznego, opartego na czasowo-przestrzennych ukrytych
polach Markowa z tréjwymiarowyvm wektorem obserwacji. przeznaczonego do detek-
cji masek obiektéw ruchomych, jako udoskonalenie spotvkanvch dotychezas modeli
z abserwacja dwuwymiarowa.

3. Opracowanie inzynierskie] metodv budowy modeli statystveznvch opartych na po-
lach Markowa i przeznaczonvch do zastosowan w algorytmach komputerowej analizy
obrazow.

4. Opracowanie kryterium oceny dokladnosci masek obiektow ruchomveh, znajdowa-
nych za pomoca modell statystycznych

w

Ocena uzvtecznoéci modelu Lalande’a-Bouthemy'iego do znajdowania masck obiek-
tow ruchomych, a w szczegdlnosei:

(a) okreslenie kryteriow doboru wartosci parametrow tego modelu.

(b) okreslenie wrazliwosci tego modelu na wartosci jego parametrow,

(¢) przebadanie doktadnosci metody.
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. Poréwnanie efektéw otrzymywanych za pomoca nowego modelu z obserwacja dwu-

wymiarowa z tymi, ktére mozna otrzymaé za pomocg modelu Lalande’a-Bouthe-
my’iego, a w szczegdlnosci przeprowadzenie badan pozwalajacych na dokonanie
oceny uzytecznosci nowego modelu wedtug kryteriéw jak w punkcie 5.

. Opracowanie oraz przebadanie kompleksowej metody detekcji i $ledzenia ruchu obiek-

tow przedstawionych za pomoca sekwencji obrazéw z gradacja szaro$ci, a w szcze-
golnosci okreslenie sposobu doboru wartosci parametréw uzywanego modelu.

. Opracowanie metody detekeji masek obiektéw ruchomych za pomoca sumowania

masek znajdowanvch przy réznyveh wartosciach parametréw pola Markowa odpo-
wiadajacych kilku typowvm przypadkom.

. Skrécenie czasu obliczen potrzebnego do znalezienia sekwencji masek obiektéw ru-

chomych poprzez opracowanie modyfikacji przyspieszajacej dziatanie algorytmu re-
laksacji deterministycznej uzywanego do poszukiwania najbardziej prawdopodobne;j
realizacji pola Markowa.

Dokonanie wyboru optymalnego detektora zmian czasowych zachodzacych miedzy
kolejnymi obrazami sekwencji z punktu widzenia przydatnosci do otrzymywania
masek obiektow ruchomych.

Stworzenie pakietu oprogramowania, umozliwiajacego przeprowadzanie detekcji i
§ledzenia ruchu metodami korzyvstajacymi z czasowo-przestrzennych pél Markowa
na komputerach o architekturze szeregowej.
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1.2 Streszczenie rozprawy

Rozprawa przedstawia metody detekeji i §ledzenia ruchu niewymagajace wyznaczania
potoku optycznego, a korzystajace z czasowo-przestrzennych pol Markowa, jak réwniez
przykladowe wyniki, ktore mozna otrzymaé dzigki wykorzystaniu tych metod dla typo-
wych sekwencji obrazow. Praca zawiera jedenascie rozdziatéw, bibliografie oraz dodatek.
W rozdziale pierwszym (niniejszym) przedstawiono w skrdcie cala rozprawe. We wpro-
wadzajagcym w tematyke rozdziale drugim opisano obecny stan wiedzy obejmujace) za-
rowno komputerowa analiz¢ ruchu jak i pola Markowa. Oméwienia zagadnien kompu-
terowej analizy ruchu dokonano opierajac si¢ na przeprowadzonych studiach literaturo-
wych. Zaprezentowana teoria p6l Markowa dotyczy przede wszystkim ich wykorzystania
w komputerowej analizie obrazéw. W rozdziale trzecim przedstawiono metode budowy
modeli statystycznych korzystajacych z pél Markowa, bedaca oryginalnym opracowaniem
autora. Metoda powyzsza jest tez podsumowaniem aktualnego stanu wiedzy dotycza-
cego omawianych modeli. W rozdziale czwartym zamieszczono wyniki przeprowadzonych
przez autora badan roznych znanych z literatury metod detekcji zmian czasowych za-
chodzacych pomiedzy kolejnymi obrazami sekwencji. W rozdziale pigtym zajeto si¢ za-
gadnieniem budowy modeli statystycznych przeznaczonych do detekeji i Sledzenia ruchu.
W szczegllnoéci przedstawiono znany z literatury model Lalande’a-Bouthemy’iego, jak
réwniez zaproponowano model ulepszony, w ktérym podobnie jak w modelu Lalande’'a-
-Bouthemy'iego wykorzystywany jest dwuwymiarowy wektor obserwacji. W rozdziale tym
zamieszczono réwniez oryginalng propozycje modyfikacji algorytmu relaksacji determini-
stycznej estymacji mody pola Markowa, tzn. poszukiwania najbardziej prawdopodobnej
realizacji tego pola. W rozdziale széstym przedstawiono kryterium oceny masek obiektéw
ruchomych znajdowanych przy uzyciu modeli statystvcznych. W rozdziale siodmym za-
mieszczono wyniki badan eksperymentalnych metody detekcji masek obiektéow ruchomych
opartej na modelu znanym z literatury. Zawartos¢ rozdzialu 6smego jest analogiczna do
zawarto$ci rozdzialu siédmego, z tym, ze zaprezentowane wyniki eksperymentéw dotycza
nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji. W rozdziale dziewiatym przed-
stawiono przykladowe wyniki detekeji 1 $ledzenia ruchu dla typowych sekwencji obrazéw
rzeczywistych. Ponadto przedyskutowano zagadnienie detekcji ruchu dla tych sekwencji,
ze szezeg6lnym uwzglednieniem problemu estymacji parametréw stosowanego modelu oraz
zagadnienia filtracji masek zmian czasowych i masek obiektow ruchomych. Zastosowanie
metod filtracji jest niezbedne w przypadku niektorych sekwencji rzeczywistych. W roz-
dziale tym omoéwiono réwniez sumacyjng metode detekcji masek obiektéow ruchomych,
bedaca oryginalnym opracowaniem autora. W rozdziale dziesiatym wprowadzono nowy
model statystyczny z tréjwymiarowym wektorem obserwacji, korzystajacy z dwuwymia-
rowego rozktadu normalnego jako sposobu uwzglednienia wplywu obserwacji na rozklad
ukrytego pola losowego. Zaproponowany model charakteryzuje sie wtasciwoscia uzupelnia-
nia brakéw informacji wykorzystywanej maski zmian czasowych. W rozdziale jedenastym
przeprowadzono podsumowanie calej rozprawy oraz zasugerowano kierunki dalszych ba-
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daf. W Dodatku A zamieszczono wyniki badai modelu Lalande’a-Bouthemy’iego oraz
nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji analogiczne do wynikéw z roz-
dzialéw siédmego i 6smego, z tym, ze jako obserwacje przyjeto modul réznicy jasnosci
przyporzadkowanych pojedynczemu pikslowi w kolejnych obrazach, a nie réznice tych ja-
snoéci. W Dodatku B opisano pakiet programéw komputerowych opracowanych w celu
przeprowadzenia badan dla potrzeb niniejszej rozprawy.



Rozdzial 2

Wprowadzenie

Celem niniejszego rozdzialu jest przedstawienie aktualnego stanu wiedzy w dwéch dzie-
dzinach, ktérych dotycza zasadnicze czgéci rozprawy, tzn. komputerowej analizie ruchu,
oraz modelowaniu obrazéw za pomoca pél Markowa, wybranych jako przyklad pél loso-
wych. Teoria pél Markowa jest czeScia statystyki matematycznej. W zaprezentowanym
przegladzie zagadnien dotvczacych tych pél zwrécono uwage szczegdlnie na ich wyko-
rzystanie w komputerowej analizie obrazéw. Doboru przedstawionych zagadnien analizy
ruchu dokonano na podstawie przeprowadzonych studiéw literaturowych.
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2.1 Komputerowa analiza ruchu

2.1.1 Przedstawienie problemu

W obecnym czasie jedna z mozliwoéci prowadzenia analizy ruchu jest wykorzystanie do
tego celu komputerowego systemu wizyjnego. System taki sklada si¢ zazwyczaj z czesci
optycznej, ktérej zadaniem jest dostarczanie informacji wizyjnej o otaczajace] rzeczywi-
stosci, oraz czesci komputerowej przetwarzajace) zebrang przez system optyczny informa-
cje. Obydwie czesci systemu imituja w pewnym sensie uklad oko-mézg czlowieka. Podob-
nie jak w przypadku istoty ludzkiej, przetwarzanie przez system komputerowy informacji
dostarczonej przez ,imitacje oka” moze stuzy¢ badz tylko rejestrowaniu obserwowane]
rzeczywistosci, badz wypracowaniu reakcji na zachodzace wydarzenia. Przyktadem moze
byé zastosowanie komputerowego systemu wizyjnego do sterowania robota samojezdnego.
Informacja jaks dostarcza system komputerowy jest wykorzystywana do wypracowania
sygnaléw sterujacych umozliwiajacych odpowiednia nawigacje robota w jego otoczeniu.
W takim przypadku nastepuje zamkniecie petli sprzezenia zwrotnego przez komputerowy
system wizyjny.

W przypadku analizy ruchu bardzo wazng role odgrywa wzajemna relacja pomiedzy
obserwatorem, czyli kamers, a analizowanym zjawiskiem, ktérym najczesciej jest zacho-
wanie si¢ pewnego obiektu. W zasadzie istniejg trzy mozliwosci:

e statyczna kamera, ruchomy obiekt,
e ruchoma kamera, statyczny obiekt,
e ruchoma kamera, ruchomy obiekt.

Najtrudniejszym do analizy wydaje sie przypadek trzeci, w ktérym duzo zalezy od przy-
jetych zalozen wstepnych.
Systemy wizyjne mozna podzieli¢ na:

e systemy jednokamerowe,
e systemy wielokamerowe.

W zastosowaniach opartych na jednej kamerze svstem optvezny dostarcza sekwencji
cyfrowych obrazéw z gradacja szaroéci. Moga to hy¢ np. zdigitalizowane ramki sygnaltu
telewizyjnego, ktore nastepnie poddawane sa analizie za pomoca systemu komputero-
wego. Wraz ze wzrostem liczby kamer ulega zwickszeniu iloé¢ informacji o otoczeniu,
dzigki czemu mozliwe jest precyzyjniejsze wypracowanie sygnalow sterujgevch. Niestety,
dla wielu systemdw komputerowych zastosowanie wigcej niz jednej kamery prowadzi do
takiego wzrostu ilosci informacji wejsciowej, ze niemozliwe staje sie jej przetworzenie w
zadowalajacym czasie. W konsekwencji systemy wielokamerowe sa znacznie drozsze od
systeméw jednokamerowych, ze wzgledu zarowno na ceng sprzetu optycznego jak i ko-
niecznoéci korzystania z systeméw komputerowych o odpowiednio wigkszej mocy oblicze-
niowej.

Zadania stawiane przed systemami komputerowymi moga mie¢ bardzo rézny charak-
ter. W najprostszym przypadku moze by¢ to tylko udzielenie odpowiedzi na pytanie, czy
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w obserwowanej scenie zaszly zmiany spowodowane np. ruchem jakiege$ obiektu. Nie-
kiedy samo stwierdzenie faktu zajscia zmian jest niewystarczajace. Koniecznym staje si¢
zlokalizowanie ruchomego obiektu.

Bardziej zlozonymi zadaniami stawianymi przed systemami komputerowymi moga
byé: interpretacja ruchu, czyli odréznienie obszaréw o réznym typu ruchu, jak translacja
lub obrét, rozpoznawanie obiektéw ruchomych, estymacja ruchu, tzn. znajdowanie war-
toéci 1 kierunku predkosci, sledzenie poruszajacego sig obiektu, czyli okredlenie kolejnych
jego polozen.

Dla potrzeb niniejszej rozprawy metody komputerowej analizy ruchu zostang podzie-
lone na algorytmy niskiego i wysokiego poziomu. Do grupy metod niskiego poziomu zali-
czane sa te, ktore pozwalaja na rozwiazanie zadan podstawowych, tzn. takie, dla ktérych
danvmi wejsciowymi jest analizowana sekwencja z gradacja szarosci, a znalezione rezul-
taty sa podstawa do wykorzystania w innych algorytmach. Na zasadzie kontrastu algoryt-
mami wysokiego poziomu okresla sie te, ktére korzystaja z wynikéw znalezionych przez
algorytmy niskiego poziomu. W komputerowej analizie ruchu do metod niskiego poziomu
mozna zaliczy¢ algorytmy:

1. detekeji zmian w obrazie [AKM93, IT93, NP91, NP90, SJ89, HNR84, Nag82],
2. oparte na cechach obrazow, tzn.

(a) detekcji naroznikéw ruchomych [Kur92, RC92, SJ84, KR82],
(b) detekcji krawedzi ruchomych [Bou89, HI83|,

3. znajdowania potoku optycznego, tzn. metody oparte na czasowo-przestrzennym gra-
diencie [KD90, Hor89, VP92],

4. transformacji obrazéw [Mah91a, Mah91b, Jai82].
Korzystajac z wymienionych technik opracowano metody wysokiego poziomu, jak np.
1. detekcje ruchu oparta na:
o ruchomych krawedziach [DA92],
o maskach zmian w obrazie [BL90, LB90],
e potokun optveznym [Bla9%0. MBS7],
2. $ledzenie ruchu korzvstajace z
e ruchomych naroznikéw (SS90, SJ187),
e ruchomych krawedzi [DA92].
¢ potoku optyveznego [AT90|.
3. estymacje ruchu wykorzyvstujaca:
s potok optyczny [HB90a. HBI0b),

o metody transformacji obrazow [Mah91a, Mah91b],
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e ruchome narozniki [AN88, Nag83, DN82|,
o ruchome krawedzie [WHA92],

4. interpretacje ruchu opartg na:
¢ potoku optycznym [FB90a, FB90b],

Nie wszystkie znane w literaturze metody mozna w spos6b oczywisty zaliczy¢ do kt6-
rej§ z wymienionych grup. Przykladem moze by¢ rozwigzanie zaproponowane w [HB90a],
gdzie przedstawiono kompleksowe podejécie do analizy ruchu. W [MC93] przedstawiono
metode, ktéra bezdyskusyjnie nalezy zaliczy¢ do grupy algorytméw wysokiego poziomu,
gdyz dotyczy rozpoznawania poruszajacych sie obiektéw, a nie korzysta ona z zadnej z
wymienionych metod niskiego poziomu. Autorzy zastosowali segmentacje oparta jedynie
na funkcji jasnosci, a wykorzystujaca wlasnoéci obrazu cienia poruszajacego si¢ obiektu.

W rozdziatach 2.1.2 oraz 2.1.3 przedstawiono przeglad metod komputerowej analizy
ruchu.

2.1.2 Metody niskiego poziomu

DETEKCJA ZMIAN W OBRAZIE

Detekcja zmian w obrazie jest jednym z najbardziej podstawowych zadan komputerowe]
analizy ruchu. W najprostszych zastosowaniach moze ona jedynie polega na udzieleniu
odpowiedzi na pytanie, czy w obserwowanej scenie zaszly istotne zmiany, np. spowodowane
ruchem jakiegoé duzego obiektu, a nie tylko szumem elektronicznym (IT93]. W wigkszo-
$ci zastosowan wykrywanie zmian dla sekwencji obrazow z gradacja szarosci rozumiane
jest jednak inaczej. Kazde dwa sasiednie obrazy poréwnywane sa ze soba. Wynikiem po-
réwnania jest, poza stwierdzeniem faktu zajécia zmian, réwniez ich lokalizacja. W jezyku
komputerowej analizy obrazéw oznacza to, ze:

1. detekcje zmian przeprowadza sie dla kazdych dwoch kolejnych obrazéw sekwencji
wejsciowej,

2. w wyniku otrzymywany jest obraz binarny, tzw. maska zmian. w ktérym wyréznione
sa piksle nalezace do obszaréw. w ktérveh zaszlyv zmiany.

Z przedstawionego opisu wynika, ze jezeli analizowana sekwencja sklada si¢ z N obra-
20w, to efektem poszukiwania zmian bedzie sekwencja N — 1 obrazéw binarnych. Poza
pierwszym i ostatnim obrazem analizowanej sekwencji kazdy pozostaly bierze udzial w
tworzeniu dwéch masek zmian.

Ponizej przedstawiono skrécony przeglad metod detekeji zmian znanych z literatury.

Detekcja zmian na podstawie analizy histograméw sekwencji obrazéw. Za-
proponowane w [IT93] rozwiazanie ma jedynie na celu stwierdzenie faktu zajscia zmian.
Uproszczony charakter metody powoduje, ze moze ona znalei¢ zastosowanie glownie w
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przypadkach typowych dla obserwacji scen statycznych, takich jak np. ochrona skarbca
bankowego.

Dla kazdego obrazu sekwencji najpierw znajdowany jest histogram, a nastepnie ob-
liczane sa wartosci trzech statystyk, tzn. dvstrybuanty empirycznej, $redniej préby oraz
wariancji. W nastepnym kroku poréwnyvwane sa ze soba odpowiednie statystyki dla dwoch
sgsiednich obrazéw sekwencji. Poréwnywanie dokonuje si¢ przy uzyciu trzech testow sta-
tystycznych: Kolmogorowa, x* Pearsona oraz testu érednich. Jezeli przy zalozonych weze-
$niej poziomach istotnosci w przypadku kazdego z testow stwierdzono zajscie zmian, to
taka sama odpowiedZ otrzymuje si¢ dla calej metodyv.

Roznica jasnosci piksla w kolejnych chwilach czasowych. Z matematycznego
punktu widzenia podstawg stwierdzenia lokalnej zmiany funkcji jasnosci w pojedynczym
pikslu jest wartoé¢ pochodnej czgstkowe) funke)i jasnosci wzgledem czasu -a—!—%!ﬁl. przy
czym f(x,y.t) oznacza jasno$é przyporzadkowana pikslowi o wspéirzednych (z.y) w
chwili czasu ¢ [LB90]. Poniewaz w komputerowej analizie obrazéw mamy do czynie-
nia z przypadkiem dyskretnym, zaréwno jedli chodzi o dziedzine jak i zbiér wartosci
funkeji, wiec obliczaniu pochodnej czasowej odpowiada zwykte odejmowanie np. postaci
f(z,y,k) — f(z,y,k — 1), przy czym k - indeks przyporzadkowany kolejnym obrazom
sekwencji. Oznacza to, ze odejmowanie jasnosci piksla z kolejnych chwil czasowych odpo-
wiada rézniczkowaniu numerycznemu. Skadinad wiadomo, ze wszystkie metody rozniczko-
wania numerycznego s3 bardzo wrazliwe na szum. Stad wynika ograniczona stosowalnosé
roznicy jasnosci do detekcji zmian. Niewatpliwa jednak zaleta powyzszej metody jest jej
prostota, a tym samym krétki czas obliczen.

Testy statystyczne oparte na lokalnym modelowaniu funkcji jasnosci. W arty-
kule [HNR84] przedstawiono grupe metod detekcji zmian pozbawionych w pewnym sensie
wad metody opartej na réznicy jasnosci. Ze wzgledu na obecnoéé szumu w obrazach przy-
jeto, ze:

e w celu wykrycia zmian korzysta si¢ nie tvlko z warto$ci jasnosci w pojedvnczym
pikslu, ale i w jego otoczeniu.

¢ szum uwzgledniony jest juz na etapie modelowania.

Po pierwsze zalozono, ze w niewielkim otoczeniu piksla funkcje jasnoéci mozna aprok-
symowac¢ pewnym wielomianem. W zaleznosci od rzedu wielomianu stworzono trzy me-
tody, a mianowicie o stalvm, liniowvin i kwadratowym modelu funkcji jasnoéci. Po drugie
przyjeto, ze niezgodnos¢ modelu z rzeczywistymi wartoéciami funkeji jasnoéci opisana jest
gaussowskim szumem o zerowej wartosci redniej i stalej wariancji. Modelowanie takie
przeprowadzono dla odpowiednich okien dwéch kolejnych obrazéw sekwencji. Opierajac
si¢ na przvjetych zalozeniach opracowano trzy testy statystyczne, po jednyvm dla kazdego
modelu funkcji jasnosci. Jako podstawe konstrukcji testéw przyjeto stosunek wiarogod-
noéci [Zie90]. Przedstawione testy pozwalaja na udzielenie odpowiedzi, czy niezgodnosé
Jasnosci w kolejnych chwilach czasowych jest spowodowana tylko szumem, czy zmianami
tresci przedstawianej sceny.
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Test statystyczny oparty na transformacie Walsha funkcji jasnosci. Propozy-
cje tej metody przedstawiono w [NP91, NP90]. Podobnie jak w metodzie poprzedniej
podstawa jest modelowanie statystyczne pewnego otoczenia piksla oraz test oparty na
stosunku wiarogodnoéci dwoch hipotez. Podstawowymi réznicami sa przyjety staly roz-
miar otoczenia piksla, tzn. 4 x 4, oraz inny model funkeji jasnoéci. Funkcje jasnosci w
otoczeniu piksla roztozono na szesnascie funkeji Walsha. A priori zalozono, ze dziewigé
pierwszych funkcji Walsha odpowiada tredci obrazu, a siedem pozostatych zwigzanych
jest z szumem. Na tej podstawie skonstruowano test statystyczny poréwnujac ze soba
odpowiednie okna dwéch kolejnych obrazéw sekwencji.

Test oparty na modelu cieni. W [SJ89] przedstawiono rozwazania, z ktérych wynika,
ze wszystkie oméwione dotychczas metody sa bardzo wrazliwe na zmiany o$wietlenia. Na-
wet niewielka zmiana warunkéw o$wietlenia statycznej sceny powoduje wykrycie zmian,
ktore utrudniaja analize ruchu. W pracy [SJ89] zaprezentowano metode o zmniejszonej
wrazliwosci na efekty $wietlne. Oparta jest ona na jednym z modeli zacienienia, uzywa-
nym w grafice komputerowej. Na podstawie dtuzszych rozwazan stwierdzono, ze podstawa
konstrukcji testu musi by¢ stosunek jasnosci przyporzadkowanych temu samemu pikslowi
w dwoéch kolejnych obrazach sekwencji. Przyjmujac pewne ustalone otoczenie piksla naj-
pierw oblicza sie stosunki jasno$ci w dwéch kolejnych obrazach sekwencji ﬁ,ﬁ}:—;—)’) dla
wszystkich piksli nalezacych do tego otoczenia wiacznie z pikslem aktualnym. Nastepnie
liczy sig $rednig ze znalezionych wczesniej wartosci, a potem wariancj¢. Obliczona wa-
riancja jest miara zmian. Przy odpowiednio duzej wariancji przyjmuje sie, ze zostala ona
spowodowana zmianami tresci sceny.

KRAWEDZIE RUCHOME

Krawedzie sa jedna z najczeSciej poszukiwanych cech obrazéw komputerowych [AS92,
LHS87, BHM86, Can86, KKL86, NB86]. Sprébujmy zdefiniowaé pojecie krawedzi.

Dany piksel jest zaliczany do krawedz, jesh zmiany funkcp jasnosc: w tym
ptkslu sq odpowtednio duze.

Przedstawiona definicja ma oczywiécie charakter nieformalny. Kryterium zaliczania da-
nego piksla do krawedzi jest niejednoznaczne. W zaleznoéci od tresci obrazu oraz dynamiki
funkcji jasnosci rozumianej jako réznica pomiedzy jasno$ciami minimalng i maksymalna,
piksel moze zostaé zaliczony do krawedzi lub nie. Najczeicie) detekcja krawedzi doko-
nywana jest za pomoca jakiego$ lokalnego operatora dzialajacego na funkcje jasnosci.
Wartoéé takiego operatora jest poréwnywana z wezeniej okreslonym progiem. Gdy prze-
kroczona zostanie wartos¢ takiego progu, to dany piksel jest zaliczany do krawedzi.

Poza metodami znajdowania krawedzi mozliwe jest rowniez poprawianie wczesniej zna-
lezionych obrazéw krawedziowych, np. jak to zostalo przedstawione przez autora w [Kur93,
Kur92].

W detekeji krawedzi ruchomych, poza sama detekcja krawedzi, konieczne jest odsepa-
rowanie krawedzi nalezacych do statycznego tla od tych, ktére nalezg do poruszajacego
si¢ obiektu. Jak w przypadku wiekszosci metod wizji komputerowej, w literaturze znane
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s3 rozne algorytmy znajdowania ruchomych krawedzi [DA92, Bou89, HJ83]. W niniejsze]
pracy zostang oméwione dwie metody. Pierwsza zostala zaprezentowana w [HJ83] i oparta
jest ona na maskach zmnian w obrazie oraz dowolnym z operatoréw umozliwiajacych znaj-
dowanie krawedzi statycznych. Druga z metod, korzystajaca ze statystycznego czasowo-
-przestrzennego modelu sekwencji obrazéw z gradacja szarosci, przedstawiono w [Bou89].

Najprostszy sposob znajdowania krawedzi ruchomych [HI83] zwigzany jest z przepro-
wadzeniem dwéch lokalnych operacji na funkcji jasnosci:

¢ znajdowanie krawedzi dla danego obrazu sekwencji,

e wykrywanie zmian w przedstawianej scenie zachodzacych pomiedzy aktualnym ob-
razem 1 obrazami sgsiednimi.

Jezeli dany piksel nalezy do krawedzi i jednoczesnie nalezy od obszaru, w ktérym za-
szly zmiany, to jest on pikslem ruchomej krawedzi. Jezeli obydwie wymienione powyze]
operacje dokonywane sg za pomoca operatoréw dziatajacych lokalnie na funkcje jasnoéci
lub réznice jasnosci dwéch obrazéw, to mozliwe jest polaczenie ich w jeden operator za
pomocsg zwyktego iloczynu [HI83]. Przy takim rozwiazaniu w celu wykrycia krawedzi ru-
chomych nalezy okresli¢ tylko jedna wartos¢ progowa. Poza tym wykorzystanie iloczynu
dwdch operatoréw umozliwia znajdowanie zarowno tych ruchomyeh krawedzi, dla ktérych
warto$¢ miary okreslajacej ich krawedziowosc jest mata ale krawedzie te znajduja sie w
obszarach silnych zmian, jak réwniez ,silnych” krawedzi lezacych w obszarach niewielkich
lokalnych zmian funkcji jasnosci. Ze wzgledu na swoja prostote rozwigzanie proponowane
w [HJ83] ma réwniez pewna wade. Jako kryterium rozstrzygajace o zachodzacych zmia-
nach uzywana jest réznica jasnosci, ktora, jak wiadomo, nie uwzglednia wplywu otoczenia
1z tego powodu jest bardzo wrazliwa na szum obecny w obrazach komputerowych.

Pewna modyfikacja powyzszej metody jest rozwiazanie zaproponowane w [DA92], na-
zwane przez autorow operatorem MOD. Operator ten jest iloczynem dwéch operatoréw
Sobela, z ktorvch jeden zastosowany jest do aktualnego obrazu sekwencji, a drugi do
roznicy tego obrazu 1 obrazu sasiadujacego.

Metoda zaprezentowana w [Bou89) jest znacznie bardziej skomplikowana. Wykorzy-
stuje ona test hipotezy statvstyczne] opartej na stosunku wiarogodnosci. Niech 7 oznacza
pewien podzbior czasoprzestrzeni odpowiadajace] sekwencji obrazéw z gradacja szaroéci.
Sformutujmy hipotezy:

e Hy: ruchoma krawedz w 7 nie wystgpuje. Wredy przvimuje sie, ze jasnoéé wszystkich
piksli z 7 ma stala wartosé¢ ¢, do ktérey dodany jest gaussowski szum N(0,0?) o
zerowe] wartosci Sredniej 1 wanancji o”

e Hy: ruchoma krawedz w 7 wystepuje. W takim przvpadku przyjmuje sie, ze pewna
powierzchnia S(¢), zdefiniowana przez wektor parametréw ¢, dzieli 7 na m, oraz m,
Jasnosci piksli nalezacych do 7, maja wartosci ¢,, a piksli z 7, jasnosci ¢; (¢; # c3).
Podobnie jak dla h)potezy poprzedniej zaklada sxq ze do jasnosci dodany jest szum
o rozkladzie N(0,0?%).

Przyjete zalozenia powoduja, ze w kazdym pikslu nalezacym do 7 jasno$é jest opisywana
rozkladem normalnym o wartosci Sredniej cg, ¢y lub ¢, | wariancji o. Ponadto uczyniono
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zalozenie, ze rozklady prawdopodobienistwa w poszczegélnych pikslach sa od siebie nie-
zalezne. Dzigki takiemu zalozeniu funkcja wiarogodnoéci jest iloczynem gestosci prawdo-
podobienstwa z poszczegélnych piksli. Kolejnym krokiem metody jest zastosowanie stan-
dardowego testu statystycznego opartego na stosunku wiarogodnosci, por. [Zie90]. Oczy-
wiscie, konstrukcja takiego testu zalezy miedzy innymi od przyjetego modelu powierzchni
generowanej przez poruszajaca sie krawedz w czasoprzestrzeni. W [Bou89| przedstawiono
odpowiednie wzory, przy zalozeniu, ze powierzchnia S(¢) jest plaszczyzna.

NAROZNIKI RUCHOME
Pojecie naroznika mozna zdefiniowac nastepujaco:

Naroznikiem jest ten piksel obrazu komputerowego, w kidrym krawedz wystar-
czajgeo zmienia swdj kierunek. )

Definicja powyzsza ma charakter nieformalny, gdyz jest oparta raczej na intuicyjnej in-
terpretacji sygnaléw wizyjnych niz na zaleznoéciach matematycznych. Samo pojecie kra-
wedzi, wykorzystywane w powyzszej definicji, ma réwniez podobna nature. W dodatku
sformulowanie méwigce o ,wystarczajacej zmianie kierunku” oznacza jedynie, ze ceche
,naroznikowatodci”, tzn. 7e dany piksel jest naroznikiem, mozna wlasciwie przypisywas
prawie dowolnie, o ile piksel ten nalezy do krawedzi. Dla przykladu rozwazmy obraz
ciemnego prostokata na jasnym tle. Naroznikiem bedzie ten piksel, w ktérym krawedZ
zmienia swéj kierunek o £90°, czyli zgodnie z arytmetyks kierunkéw wektoréw na plasz-
czyinie Z? przedstawiong przez autora w [Kur92, Kur93], kierunek krawedzi zmienia sig
o (+2)mod8. Gdyby na obrazie komputerowym przedstawiony byl szesciokat, wéwczas
ceche naroznikowatoéci nalezaloby przypisaé juz przy zmianie kierunku biegu krawedzi
0 (£1)mod8. Jeli jednak mielibysmy do czynienia z komputerowym obrazem kota, to
7adna zmiana kierunku krawedzi nie powinna implikowad tego, ze piksel jest naroznikiem
Przedstawiony przyklad $wiadczy o niejednoznacznoéci wynikéw otrzymywanych za po-
moca réznych metod detekcji naroznikéw, gdyz oczekiwany wynik zalezy prawie zawsze
od treéci przedstawianej sceny. W przypadku scen rzeczywistych sytuacja bywa o wiele
bardziej skomplikowana niz ta naszkicowana powyzej. Z tego powodu opieranie si¢ jedynie
na krvterium lokalnej zmiany kierunku jest najczesciej niewystarczajace.

Metody detekeji naroznikoéw maja zazwyczaj postac operatoréw progowych [Kur92].
W zaleznosci od konkretnych zastosowarn konieczne sa korekty progu dokonywane przez
uzytkownika, aby efekt otrzymywany chociaz w przyblizeniu przypominal ten oczekiwany
intuicvinie.

W literaturze znanych jest kilka metod wykrywania naroznikéw (SJ84, KR82J, ta-
kich jak metody Zuniga-Haralicka, Kitchen-Rosenfelda czy Dreschler-Nagela. W [SJ84]
przedstawiono analize poréwnawcza znanych rozwiazan, w efekcie ktorej stwierdzono, ze
najlepsze wlasnosci ma metoda Zuniga-Haralicka (ZH). Z tego powodu na jej przykladzie
zostanie oméwione zagadnienie wykrywania naroznikow w obrazach.

Metoda ZH pozwala na stwierdzenie w trzech krokach, czy dany piksel obrazu kompu-
terowego jest naroznikiem. Oparta jest na modelu éciankowym [HW81]. W celu uwzgled-
nienia sasiedztwa, funkcje jasnosci w pewnym otoczeniu aktualnego piksla aproksymuje
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si¢ wielomianem trzeciego stopnia dwéch zmiennych o postaci:
9(z,Y) = ky + ko + kyy + kaz” + kszy + key® + kiz® + kaz®y + koxy” + kioy®,  (21)

przy czym: (z,y) ~ wspolrzedne piksla, k, . .. kjo ~ wspolczynniki wielomianu aproksymu-
jacego. Kroki metody ZH dla jednego piksla wygladaja nastepujaco:

1. Aproksymacja.
Znajdi wartoéci wspotczynnikéw ky ... kg, np. za pomoca metody najmniejszych
kwadratéw.

2. Sprawdzante czy aktualny piksel nalezy do krawedz1.
Oblicz wartosci pochodnych czastkowych g, oraz g, tworzacych gradient (g.,gy)
aproksymacji g(z,y). Oblicz wartosci pierwszej 1 drugiej pochodnej aproksymacji
g(z,y) w kierunku gradientu. Jesli warto$¢ pierwszej pochodnej jest wieksza od
wezeéniej ustalonego progu, a warto$¢ drugiej pochodnej réwna si¢ w przyblizeniu
zero, to przejdz do nastepnego kroku, w przeciwnym przypadku zacznij sprawdzac
nastepny piksel.

3. Sprawdzanie czy aktualny piksel jest naroznikiem.
Oblicz warto$¢ pochodne;j kata gradientu © w kierunku ortogonalnym do gradientu,
tzn. znajdz warto$¢ wyrazenia:

—2(kZk — koksks + kZky)
B+ ks

(2.2)

Jesli obliczona wartosé jest wieksza od wczesniej zalozonego progu, to przyjmij, ze
dany piksel jest naroznikiem.

Oryginalna metoda ZH charakteryzuje si¢ pewna wada. Ze wzgledu na duzg liczbe obli-
czeni zmiennoprzecinkowych dla kazdego piksla. jest ona czasochlonna. W [Kur92] autor
przedstawil metode poprawiona, dzigki ktore) uzyskano dwudziestokrotne skrécenie czasu
potrzebnego na przeprowadzenie obliczen dla wszystkich piksli nalezacych do obrazu.
Gléwna idea zaproponowanej w [Kur92| modyfikacji polega na wydzieleniu etapu detekcji
krawedzi i zastapieniu go metodg szybsza. Aby jednak krawedzie znalezione dzigki zasto-
sowaniu takiej metody, jak np. operator Sobela, byly poréwnywalnej lub nawet lepszej
Jakosel niz te znalezione przy uzyciu modelu sciankowego, mozna jeszcze przed wykrywa-
niem naroznikéw zastosowac algorytmy poprawy obrazow krawedziowych przedstawione
w [Kur92, Kur93].

Wykrycie naroznikéw w obrazie jest tylko pierwszvin etapem w analizie ruchu. Ze
zbioru wszystkich naroznikow trzeba pozostawi¢ tvlko te. ktdre naleza do poruszajacych
sie obiektow. Dla kazdego naroznika jest sprawdzane. czv lezy on w obszarze zmian. Do
tego celu wykorzystywana Jest operacja loczynu logicznego. Jesl dany piksel jest naroz-
nikiem oraz jesli nalezy on do obszaru zmian, to jest on naroznikiem ruchomym. W [SJ84]
zaproponowano zamiast koniunkeji logicznej, wykorzystanie zwyktego iloczynu wyraze-
nia (2.2) 1 réznicy funkeji jasnosci w aktualnym pikslu dla sasiednich obrazéw. Takie sfor-
mulowanie problemu detekcji naroznikéw ruchomych powoduje, ze mozliwe jest wykrycie
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zaréwno ,stabych” naroznikéw, ktére leza w obszarze ,silnych” zmian, jak i ,siloych”
naroznikéw, gdy obserwowane zmiany sa niewielkie.

Zagadnienie detekcji zmian zachodzacych pomiedzy kolejnymi obrazami zostalo juz
oméwione poprzednio w tym rozdziale.

POTOK OPTYCZNY

W [Hor89] zamieszczono nieformalna definicje potoku optycznego. Sprébujmy ja jednak
przedstawi¢ w jezyku matematyki.

Potokiem opiycznym nazywamy pole wektorowe przyporzedkouwujgcee kazdemu
piksloun obrazu nalezqcego do sekwencyp obrazéw z gradacjg szarosci wektor
odpownadajgcy zmianom funkcp jasnosci w tym pikslu zachodzgcym pomiedzy
sgsiednimi obrazami analizowane; sekwency.

Do analizy ruchu potrzebne jest jednak pole predkosci. Definicja tego pola jest prawie taka
sama jak definicja potoku optycznego z ta réznicg, ze kazdemu pikslowi przyporzadkowuje
sie wektor predko$ci. Gdy system wizyjny sklada si¢ z jednej kamery zaréwno wektory
potoku optycznego jak i wektory pola predkosci maja tylko dwie wspélrzedne, tzn. po-
tok optyczny i pole predkosci przedstawiaja zachodzace zmiany w rzucie na plaszczyzne
obrazu. W ogélnym przypadku potok optyczny oraz pole predkosci réznig sie miedzy
sobg [Hor89, VP92]. Typowym przykladem moze byé sekwencja obrazéw przedstawia-
jaca statyczny obiekt ale w zmiennych warunkach o$wietlenia. W takim przypadku pole
predkosci jest polem zerowym, czego nie mozna powiedzie¢ o potoku optycznym. W kom-
puterowej analizie ruch opartej na systemach wizyjnych mozliwe jest jedynie znajdowanie
potoku optycznego. Z tego powodu prawie zawsze zaklada sig, ze sa spelnione odpowiednie
warunki, jak np. stalo&é o$wietlenia tak, aby potok optyczny byl dobrym przyblizeniem
pola predkosci.

Przejdzmy teraz do zaleznoéci matematycznych opisujacych potok optyczny. Niech
f(z.,y,t) oznacza wartosé funkcji jasnosci piksla o wspéirzednych (z,y) w obrazie z chwili
t. Dokonujac rozktadu f(z,y.t) w szereg Taylora otrzymujemy:

fla+dr.y+dy, t+dt) = f(z,y, 1)+ fulz, y, t) dz+ fo(z, ¥, 1) dy + fulz,y. 1) dt + O (2.3)

przy czym: f., oznacza %1 z=1,y,t, O - reszta wyrazéw rozwiniecia w szereg Taylora.
Oznaczajac przez u,(u,,v,) wektor predkosci, przy czym u, = '.%(S). U, = i', ), s =

(z,y,t) oraz zakladajac, ze:

o wyrazy wyzszego rzedu rozwiniecia (2.3) sa pomijalne (O? — 0), tzn. przyjmujac,
7e czasowo-przestrzenna funkcja jasnodci (ciag funkeji jasnosci kolejnych obrazéw
sekwencji) moze by¢ lokalnie aproksymowana liniowg funkcjg czasu i przestrzeni,
oraz

o jasnos¢ odpowiadajaca dowolnemu punktowi z przestrzeni nie zalezy od czasu (sta-
10§¢ warunkéw o$wietlenia),
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réwnanie (2.3) sprowadzamy do postaci:

fx(s)'u! +fv(s)'vs = ~f,(5). (2-4)
Rownanie (2.4) mozna réwniez zapisa¢ w postaci:
V(s) -+ fls) =0, (2.5)

przy czym: fo = (ifs, fv)T oznacza gradient przestrzenny. Rownanie (2.5) znane jest pod
nazwa rownania potoku optycznego. Dalsze przeksztalcanie tego réwnania prowadzi do po-
staci, z ktdrej wynika bardzo interesujacy wniosek. Okazuje sie, ze na podstawie lokalnych
obliczen mozliwe jest okreslenie wartosci tylko jednej skladowe] wektora predkosci o, a
mianowicie skladowej réwnoleglej do gradientu przestrzennego [HB90a, Hor89]. Obserwa-
cja powyzsza znana jest w literaturze jako problem apertury [Hor89). W celu znalezienia
obu wspétrzednych wektora predkosci dodatkowo zaklada sig, ze punkty polozone blisko
siebie poruszaja sie ze zblizonymi predkodciami. W praktyce metody oparte na optymali-
zacji lokalnej zakladaja stala wartos¢ predkosci w sasiedztwie [HB90a], w przeciwienstwie
do metod korzystajacych z optymalizacji globalnej, ktore oparte sa na zalozeniu gtadkich
zmian predkosci [HB90a, HB9OD].

Zalozenia bedace podstawg do wyprowadzenia réwnania (2.5) niestety prowadza do
pewnych niekorzystnych konsekwencji. Po pierwsze, staloé¢ jasnosci odpowiadajacej jakie-
mus punktowi z przestrzeni w calej sekwencji obrazéw w rzeczywistosci jest bardzo trudna
do osiggnigcia. Po drugie, zalozenie jedynie liniowej postaci rozwinigcia w szereg Taylora
traci sens w miejscach gwattownych zmian funkcji jasnoéci, co w konsekwencji powoduje,
ze np. w poblizu krawedzi znajdowanie potoku jedynie na podstawie réwnania (2.5) nie
ma zadnego sensu [Hor89).

Z jpostaci réwnania (2.5) mozna réwniez zauwazyé, ze gdy tylko ta czesé funkeji ja-
snodci, ktéra reprezentuje poruszajacy sig obiekt, ma stala wartoé¢ w pewnym obszarze
(Vf(s) = 0), to znalezienie wspétrzednych wektora potoku optycznego jest niemozliwe,
gdyz w takim przypadku moze by¢ to dowolny wektor.

Zadanie poszukiwania potoku optycznego na pierwszy rzut oka nie wydaje sie by¢ bar-
dzo skomplikowane. Badania przeprowadzone przez niektérvch badaczy jednak tego nie
potwierdzaja, por. [Bla90]. Znane algorytmy znajdowania pola optycznego sa o wiele bar-
dziej skomplikowane niz tylko zwyczajne zastosowanie rownania (2.5), por. [Jar94]. Innym
przykladem moze by¢ podejscie do problemu przedstawione w pracach [HB90a, HB9Ob).
Zaprezentowana tam metode nazwano wielomodalng estymacya niecigglego potoku optycz-
nego. W postaci pewnego pola Markowa opisano zaleznoéci pomiedzy potokiem optycznym
otrzymanym dzieki zastosowaniu réwnania (2.5) i ruchomymi krawedziami znalezionymi
za pomoca metody zaprezentowane] w [Bou89), a nastepnie znajdowano potok optyczny,
na podstawie obydwu informacji czastkowych.

ANALIZA RUCHU OPARTA NA TECHNIKACH TRANSFORMACJI OB-
RAZOW

Techniki transformacji obrazéw wykorzystywane sa w metodach wizji komputerowej juz od
wielu lat. Do najpopularniejszych nalezy transformata Fouriera (FT) [S191, Pav87], do ob-
liczania ktérej znane s3 réwniez szybkie wersje algorytméw, tzw. FFT. Oprécz FT istnieje
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wiele innych transformat, por. [S191]. Niektére z metod transformacji sygnaléw dwuwy-
miarowych znalazly réwniez zastosowanie w komputerowe] analizie ruchu, miedzy innymi
transformata Hartley’a (HT) [Mah91la, Mah91b} oraz transformacja EMP [Jai82], czyli
transformacja funkegi jasnosct do wspotrzednych biequnowych wzgledem ogniska ekspansyt.
Ponizej w skrocie oméwiono przyktady metod wykorzystujgcych wspomniane techniki.

Obliczanie wartosci predkosci duzych obiektéw przy uzyciu transformaty Har-
tley’a. Transformata Hartley'a dokonuje przeksztalcenia dziedziny sekwencji obrazéw
z gradacja szaroéci w dziedzing czestotliwosci przestrzenno-czasowych [MAGRS, Mah91a,
Mah91b]. W pracy [Mah91b] wykazano. ze maksimum transformaty Hartley'a sekwencji
obrazéw z gradacja szaroéci zwiazane jest z predkoscig obiektu ruchomego. Korzystajac
jedynie z transformaty Hartley'a niemozliwym jest jednak znalezienie kierunku wektora
predkoéei. Z tego powodu w [Mah91b] zaproponowano metode estymacji predkosci duzych
obiektéw oparta jednoczesnie na transformatach Hartley'a i Fouriera. Zaproponowany al-
gorytm wyglada nastepujaco:

1. Znajdz warto$¢ transformaty Hartley’a dla analizowanej sekwency;
Hik, f]1="

2. Wybterz przestrzenng czestothwosé k,.

3. Znajd? maksimum H|k,, f] oraz odpowtadajgcqg jemu czestotliwosc prze-
strzenng f,. Predko$é poruszajgcego sie obiektu wynosi Vi, = fy/k,.

4. Znajdz widmo Fouriera z H[k, f] dla czestotliwosci przestrzennej k,, tzn.
oblicz Flk,, f].

5. Znajd# maksimum Fk,, f] oraz odpowiadajacq jej czestotliwosé f,,. Pred-
kos¢ poruszajgeego si¢ obiektu wynosi Vy = f,,/ k,, ze znakiem przeciumym
niz f,.

6. Porownay Vj, oraz V;. Jesl sq rozne to zuneksz k, 1 skocz do 3, w prze-
ciwnym przypadku konzec.

W [Mah91b] napisano, ze przedstawiona metoda jest szybsza niz inne metody analizy
ruchu. Niestetv nie zamieszczono przyvkladow zastosowan dla sekwencji rzeczywistych, a
jedynie przedstawiono wyniki dla sztucznie wygenerowanej sekwencji sygnatow jednowy-
miarowych.

Transformacja EMP. Transformacja EMP sekwencji obrazéw z gradacja szaroSci za-
prezentowana w [Jai82] jest transformacja obrazéw z prostokatnego ukiadu kartezjan-
skiego OXY do ukladu wspélrzednych biegunowych, przy czym transformacji nie doko-
nuje si¢ wzgledem srodka ukiadu OXY a wzgledem punktu zwanego ogniskiem ekspansj
(ang. Focus of Expansion).

Ogniskiem ekspansp (FOE) nazywa si¢ punkt wspolny kierunku ruchu obser-
watora okreslonego w przestrzemt R* z plaszczyzng rzutu (obrazu).
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Transformacja EMP oparta jest na nastepujacym réwnaniu:

ex(r,0) = fu(z,y) (2.6)
przy czym: fi(x,y) - jasnosé¢ przyporzadkowana pikslowi (z,y) w k-tym obrazie sekwencji,
ex(r,8) - jasnodé k-tego obrazu po transformacji w pikslu o wspéirzednych biegunowych
(r.0).

Najpierw nalezy znalezé wartosci r oraz 6 dla kazdego piksla (r,y) analizowanej se-
kwencji. Nastepnie nalezy przeanalizowa¢ zmiany r oraz 6 w pikslu (r,y) w calej sekwencji.
Jak zostalo wykazane w [Jai82], jezeli kamera porusza si¢ ruchem jednostajnym, to 6 w
pikslu (r,y) nalezacym do stacjonarnego tla ma stata wartos¢ w calej sekwencji. Kazda
zmiana kata 8 w pikslu (z,y) oznacza, ze piksel ten nalezy do obiektu ruchomego. Na tej
podstawie mozliwe jest rozréznianie piksli, w ktorych zmiany jasnosci spowodowane sg ru-
chem obiektéw a nie kamery. Dzieki takiej whasnosci metoda wydaje sie by¢ niezastapiong
w analizie ruchu obiektéw za pomoca ruchomej kamery.

2.1.3 Metody wysokiego poziomu

Liczba réznych algorytméw wysokiego poziomu zaprezentowanych w literaturze jest bar-
dzo duza. Wiekszo$¢ z nich mozna zakwalifikowaé do jednej z nastepujacych grup:

s detekcja ruchu,

e Sledzenie ruchu,

e estymacja ruchu,

e interpretacja ruchu,

® rozpoznawanie poruszajacych si¢ obiektow.
Ze wzgledu na tematyke niniejszej rozprawy ponizej zostana oméwione dwa zagadnienia,
a mianowicie detekcja oraz $ledzenie ruchu.
DETEKCJA RUCHU

Zadanie detekeji ruchu polega na odréznieniu poruszajacego sie obiektu od statveznego
tla. Mozna tego dokonaé

¢ korzystajac z cech obrazéw komputerowych takich jak krawedzie czy narozniki ru-
chome, badz

e opierajac sie na potoku optycznym, albo

» jako informacje wejsciowa potraktowa¢ wynik detekcji zmian w obrazie,

i'tt’J /rcin.org rl

-
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Detekcja ruchu wykorzystujaca cechy obrazéw komputerowych potaczona jest najcze-
4ciej z zadaniem estymacji ruchu. Znajac np. polozenie naroznikéw mozliwe jest obliczenie
predkosci poruszajacego sie obiektu. O wiele bardziej zlozonym jest rozpoznanie porusza-
jacego sie obiektu. Detekcja ruchu korzystajaca z cech obrazéw umozliwia takze w pewnym
stopniu oddzielenie piksli obiektu od tla, poprzez wykorzystanie segmentacji konturowej.
Szczegolnie do tego celu nadajg si¢ ruchome krawedzie.

Detekcja ruchu poprzez segmentacj¢ obszarowg moze by¢ dokonana zaréwno przy uzy-
ciu potoku optycznego jak i masek zmian w obrazie. W literaturze znacznie czesciej pre-
zentowane jest podejécie opierajace si¢ na potoku optycznym. Idea tego podejscia polega
na wydzieleniu obszaréw, w ktérych wielkos¢ wektora zmian potoku optycznego ma do-
statecznie duza warto$¢. W praktyce metody detekcji ruchu nie mogg by¢ oparte jedynie
na tak prostym zalozeniu, chociazby dlatego, ze wartos¢ potoku optycznego jest nieznana,
gdy poruszajacy si¢ obiekt reprezentowany jest za pomoca stalej jasnosci.

Konkurencyjnym podejsciem do detekeji ruchu jest potraktowanie jako informacji wej-
$ciowej maski zmian w obrazie znalezionej przy uzyciu jednej z wielu znanych metod.
Poniewaz w niniejszej rozprawie wybrano wlasnie to podejscie do detekcji ruchu, dlatego
zostanie ono oméwione bardziej szczegbtowo.

Detekcja ruchu opierajaca si¢ na maskach zmian w obrazie. Na rys. 2.1 sche-
matycznie przedstawiono detekcje ruchu korzystajaca z masek zmian w obrazie.

Pierwszym etapem rozwazanego podejécia do detekcji ruchu jest oczywiscie detekcja
zmian zachodzacych pomiedzy kolejnymi obrazami sekwencji. Jak wiadomo pojedyncza
maske zmian w obrazie znajduje si¢ poprzez poréwnanie ze soba dwéch kolejnych obrazéw
sekwencji. Zatézmy na chwile, ze dostepna jest pelna wiedza o dwéch analizowanych ob-
razach sekwencji, tzn. wiadomo, ktére piksle naleza do statycanego tla, a ktére do obiektu
ruchomego. Jezeli piksel (1, ) we wczeSniejszym obrazie nalezy do tta, a w pdzniejszym
obrazie do poruszajacego si¢ obiektu, to méwimy, ze w pikslu tym mamy do czynienia
z sytuacja (tlo, ruch). W sposéb analogiczny mozna zdefiniowaé trzy pozostale sytuacje:
(tlo, tto), (ruch, tto) oraz (ruch, ruch).

W idealnej masce zmian powinny byé odréznione piksle, w ktorych wystepuja sytuacje
(ruch, ruch), (ruch, tio), (tto, ruch), od piksli. w ktérych wystepuje sytuacja (tto, tto). W
przypadku rzeczywistych sekwencji brak jest zazwyczaj pelnej wiedzy o wartosci funkcj:
jasnosci obiektu. Znaleziona maska zmian ma posta¢ obrazu binarnego. Oznacza to. ze
gdy w jakim$ pikslu wykryto zmiany, to nie wiadomo, ktéra z sytuacji (ruch, ruch), (ruch.
tio) czy (tlo, ruch) je spowodowata.

Skadinad wiadomo, ze podczas detekcji zmian w obrazach najtrudniej wykrywalna
jest sytuacja (ruch. ruch), gdyz najwiecej klopotéw sprawiaja te czeSci obiektu, ktore
maja stala, badZ zblizona do stalej funkcje jasnosci. Praktycznie zadnych trudnosci nie
sprawiaja sytuacje przejsciowe, tzn. (tlo, ruch) oraz (ruch, tto), chyba ze jasnos¢ obiektu
na jego brzegach nie rézni si¢ od tla. Jest to jednak przypadek zdegenerowany, gdyz w
takiej sytuacji stwierdzenie ruchu byloby niemozliwe nawet dla oka ludzkiego.

Zadanie detekcji ruch, na podstawie maski zmian w obrazach, dla sekwencji zlozone)
2 dwoch obrazéw, mozna sformulowaé nastepujaco:

Majac dostepne obydwa wej$ciowe obrazy z gradacja szarosci oraz
odpowiadajaca im maskg zmian (obraz binarny), znalezé dwa ob-
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razy binarne, tzw. mask: obiekiu ruchomego, odpowiadajgce obrazom
wejsciowym, w ktérych odrézniony bylby poruszajacy sie obiekt od
statycznego tla.

W takim przypadku detekcja ruchu polega na zaetykietowaniu wszystkich piksli sekwen-
cji obrazéw z gradacjg szaroci np. przy pomocy etykiet ze zbioru {a,b}, przy czym a
symbolizuje przynalezno$é piksla do obiektu ruchomego, b oznacza, ze dany piksel nalezy
do statycznego tla.

Gdyby detekcja ruchu zostala przeprowadzona bezblednie, to w przypadku maski
obiektu ruchomego z chwili wczeéniejszej, etykiety a powinny by¢ przypisane wszystkim
tym pikslom, w ktorych zmiany funkcji jasnosci zostaly spowodowane sytuacjami (ruch,
tlo), (ruch, ruch). W przypadku maski obiektu ruchomego z chwili pézniejszej etykieta a
musiataby byé¢ przyporzadkowana pikslom, w ktérych wykrvte zmiany zostaly spowodo-
wane sytuacjami (ruch, ruch) oraz (tlo, ruch).

W tym miejscu nalezy wyraznie zaznaczyé¢, ze gdy w dalszej czesci rozprawy bedzie
mowa np. o sytuacji (ruch, ruch), to dotyczy to tylko rozwazan teoretycznych, natomiast
gdy wymieniona bedzie realizacja (a,a), to oznacza, ze dany piksel w kolejnych dwéch
obrazach sekwencji zostal zaliczony do poruszajacego sie obiektu.

W przypadku rzeczywistych sekwencji znalezienie dwoch masek obiektéw, na podsta-
wie tylko dwdch obrazéw z gradacja szaroéci oraz odpowiadajacej im jednej masce zmian
w obrazie, jest niemozliwe. Wyjatek stanowia sekwencje, w ktérych wystepuje wyraina
réznica pomiedzy jasnoscia tla i obiektu oraz dostepna jest pelna wiedza o wartosciach
tych jasno$ci. W [Nie93| przedstawiono metode znajdowania masek obiektu przy uzyciu
trzech obrazéw, tj. na podstawie dwoch masek zmian. Przedstawiona metoda opiera si¢
jednak na zbyt duzych uproszczeniach. Warunkiem wykrycia masek obiektu jest niewy-
stepowanie sytuacji (ruch, ruch).

W [BL90, LB90] przedstawiono metode dokonujaca detekcji ruchu ma podstawie ma-
sek zmian dla sekwencji diuzszych niz dwa obrazy. Powyzsza metoda stala sie punktem
wyjécia dla opracowania nowych algorytméw, ktére zaprezentowano w dalszej czesci roz-
prawy.

SLEDZENIE RUCHU

Zadanie Sledzenia ruchu polega na ,,podazaniu” za poruszajacym sie obiektem. Podaza-
nie takie moze by¢ rozumiane w sensie dostownym, tzn. jako zmiana polozenia kamery,
tak aby ,obserwowany” obiekt znajdowal si¢ zawsze w $rodku sceny [ATS0], lub jako
przedstawienie zmian polozenia obiektu w poszczegdlnych chwilach czasu, gdy kamera
jest stacjonarna. Pierwszy sposob ,obserwacji” obiektéw mozna by nazwac Sledzentem
aktyunym w przeciwienstwie do sledzenta pasyunego, gdv pozvcja kamery nie ulega zmia-
nie. Przejécie z podejécia pasywnego do aktywnego wymaga dodatkowo okreslenia sposobu
zmiany polozenia kamery na podstawie wykrytego przemieszczenia obiektu.

W dalszej czesci pracy pod nazwa $ledzenie bedzie zawsze rozumiane $ledzenie pa-
sywne. Z formalnego punktu widzenia

zadanie Sledzenia ruchu obiektu przy uzyciu komputerowego systemu wizyjnego
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polega na okreslentu polozenia tego obiektu w kazdej chwili czasowey, czyli zna-
lezieniu trajektorti jego ruchu.

W literaturze znanych jest kilka podejs¢ do tak postawionego problemu. Czesto jako
punkt wyjscia przyjmuje si¢ ruchome narozniki [SJ87, SS90, DN82|. Niekiedy taki sposdb
wobserwacji” obiektu okresla si¢ mianem ustalania odpowiedniosci pomiedzy naroznikami
z kolejnych obrazéw sekwencji. Ze wzgledu na mozliwosci pojawiania sie i znikania po-
jedynczych naroznikow w kolejnych obrazach, $ledzenie ruchu przy uzyciu naroznikow
ruchomych moze byé bardzo skomplikowane. W [SJ87] podano kryterium nazwane spdj-
noscig $ciezki, ktére zostalo nastepnie zapisane w postaci funkeji zgodnosci. Okreslenie
odpowiednio$ci pomiedzy naroznikami z réznych obrazéw polega na takim wyborze relacji
pomiedzy naroznikami, aby zapewni¢ jednocze$nie minimum funkcji zgodnosci.

Bardzo interesujace podejécie do $ledzenia ruchu przy uzyciu naroznikéw przedsta-
wiono w |[DN82]. Aby ustali¢ odpowiednios¢ naroznikéw dodatkowo zalozono, ze poru-
szajacy sie obiekt mozna aproksymowaé przy pomocy pewnej bryly przestrzennej, ktore)
wierzchotkami sa znalezione narozniki.

W przypadku, gdy analiza ruchu polega na poszukiwaniu maski obiektu, zadanie sle-
dzenia mozna rozumie¢ jako przedstawienie zmian polozenia obiektu w kolejnych chwilach
czasowych, tzn. na przedstawieniu sekwencji znalezionych masek obiektu ruchomego. Tak
tez jest ono rozumiane w dalszej czesci rozprawy.

2.2 Pola Markowa w komputerowej analizie obra-
ZOW
2.2.1 Pola Markowa a procesy Markowa

Pola Markowa sa uogdlnieniem modeli statystycznych, zwanych procesami Markowa, na
sygnaly okreSlone w przestrzeniach wielowymiarowych. W algorytmach komputerowych
opartych na statystyce matematycznej, ze wzgledu na sposéb reprezentacji przetwarzane)
informacji, zazwvcza) wvkorzystuje sie modele okre§lone na dyskretnej dziedzinie. Czesto
przyjmowane jest tez dodatkowe zalozenie o dyskretnosci zbioru mozliwych stanéw mo-
delu losowego. Wymienione przyczyny skladaja sie na fakt, ze dla potrzeb komputerowe]
analizy obrazow pola Markowa sa jedynie uogdlnieniem na przestrzenie wielowymiarowe
taricuchdw Markowa [por87, Bob86, Pac85]. Lancuchy Markowa, ze wzgledu na swoj cha-
rakter, sa wykorzvstywane do modelowania sygnalow dyskretnych zaleznych od jednej
zmienne] dyskretnej. W przypadku pdl losowych liczba dyskretnych zmiennych nieza-
leznych jest wieksza niz jeden. W rozwazaniach przedstawionych w niniejszym rozdziale
ograniczono si¢ do svgnalow o dyskretnym zbiorze wartosci i o dwu- lub tréjwymiarowe)
dziedzinie dyskretnej. Wiasnie taki charakter ma informacja, jaka niosg ze sobg pojedyn-
cze obrazy komputerowe lub ich sekwencje. Chociaz przedstawiony aparat matematyvczny
mozna bez problemu przenies¢ na sygnaly okreslone na dziedzinach o dowolnym wymiarze,
to jednak w praktyce. ze wzgledu na rozmiar otrzymywanego zadania, jego wykorzystanie
jest bardzo utrudnione

W przypadku lancucha Markowa istnieje dyskretna jednowymiarowa zmienna nie-
zalezna, przebiegajacej pewien uporzgdkowany zbior (np. podzbidr liczb naturalnych).
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Rys. 2.2: Przyktadowy ciag Markowa.

Zmienna ta, zwyczajowo zwana czasem, determinuje fakt, ze kolejne prébki modelowa-
nego sygnatu pojawiaja sie w sposéb uporzadkowany. Dzieki istnieniu takiej zmiennej, w
teorii laficuchéw losowych pojawiaja si¢ takie pojecia jak przeszlosc, terainiejszos¢ czy
przysziosé, por. rys. 2.2. Nalezy tu jednak podkresli¢, ze jednowymiarowos¢ tancucha lo-
sowego jest zwiazana tylko ze zmienna niezalezna i niekoniecznie musi dotyczy¢ informacji
niesionej przez sam sygnal. Do modelowania tej informacji mozna uzy¢ na przyklad wie-
lowymiarowej zmiennej losowej, ale kolejne probki z takiego rozkladu muszg pojawiac sig
w pewnej sekwencji. Sposéb uporzadkowania laficucha losowego okreSlony jest poprzez
wzajemne zaleznoéci sasiednich prébek modelowanego sygnalu. Zaleznosci te okredlane sa
podczas identyfikacji modelu zwanego laficuchem Markowa.

W przypadku pél losowych wielowymiarowos¢ nie tylko moze dotyczyé informacji nie-
sionej przez sygnal, ale bezwzglednie wiaze si¢ z dziedzing tego sygnatu.

Jednym z podstawowych zalozef w teorii lafcuchéw Markowa jest to, ze zalezno$é
informacji niesionej przez sygnat w danej chwili od probek informacji z przeszlodci jest
ograniczona do pewnej liczby tych prébek. Liczba probek sygnatu z przeszloéci, ktore
maja wplyw na informacje niesiong przez sygnal w chwili biezacej nazywana jest rzedem
taricucha. Z pojeciem rzedu zwigzane sa pojecia sasiada i sasiedztwa. Sgsiadem nazy-
wamy te prébke sygnalu z przeszlosci, ktéra ma wplyw na rozklad prawdopodobienistwa
informacji w chwili aktualnej, natomiast sgsiedztwem zbiér wszystkich takich prébek.

Zwiazki pomiedzy sasiednimi prébkami informacji lancucha Markowa okredla si¢ za
pomoca warunkowych rozkladéw prawdopodobiefstwa informacji niesionej przez sygnat
w chwili aktualnej pod warunkiem zaistnienia prébek sygnalu z przeszioéci. Oczywiscie
komplikacja modelu roénie wraz ze wzrostem przyjetego rzedu taficucha.

Znajomo$é prébek sygnalu z poprzednich chwil daje mozliwoéé predykeji informacji w
chwili biezacej. Wymieniona cecha decyduje czesto o.uzytecznoéci modeli statystycznych
zwanych tancuchami Markowa.

Pola Markowa, ze wzgledu na wielowymiarowo$¢ przestrzeni, na ktorej sa okreslone,
sa pozbawione wlasnoéci uporzadkowania kolejnych prébek informacji. Wyjatek stano-
wia, znane z literatury, przyczynowe pola Markowa (ang. Markov Mesh Models) [Kan80,
Lac87, JW91]. W przypadku nieprzyczynowych pél Markowa mamy do czynienia z po-
jeciem sasiedztwa, natomiast nie istnieje pojecie przeszlosci, a to oznacza niemoznos¢
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przeprowadzenia predykcji informacji biezacej. Istniejace algorytmy, na przyktad znajdo-
wania wartosci modalnej (mody) pola Markowa, tzn. najbardziej prawdopodobnej reali-
zacji rozkladu pola Markowa, czesto napotykaja bariere czasu potrzebnego na znalezienie
optymalnego rozwiazania.

Teoria taficuchéw Markowa jest dobrze znana. Pojawito sie wiele prac bezposrednio
zajmujacych si¢ tym problemem, por. [Fel68]. Istnieja réwniez opracowania omawiajace
konkretne zastosowania tych modeli, np. w automatycznym rozpoznawaniu mowy [Wrz93].
Teoria pol Markowa rozwija sie ostatnio dos¢ szybko, jednak w zaleznosci od konkretnych
zastosowan przyjmowane sy rozne zalozenia upraszczajace. W kolejnych podrozdzialach
zajmiemy sie polami Markowa w aspekcie ich zastosowan do rozwigzywania problemow
wizji komputerowej

2.2.2 Pola Markowa — rys historyczny

W literaturze ostatnich dwudziestu lat pojawilo si¢ wiele prac poruszajacych probléina—
tyke wykorzystania pol Markowa w komputerowej analizie obrazow. Wydaje si¢ jednak,
ze najwieksze zastugi w rozwoju i zaadoptowaniu tej czesci statystyki matematycznej dla
potrzeb wizji komputerowej ma Besag (dzigki publikacji pracy [Bes74]). W jego artykule
zostaly zamieszczone zasadnicze twierdzenia teorii pdl Markowa. W szczegdlnoscei, przy-
toczono twierdzenie Hammersley'a-Cliforda (HC), ktére przedstawiono réwniez z nowym
dowodem wykorzystujacym mniej skomplikowany aparat matematyczny. Oméwiono takze
wnioski wynikajace z tego twierdzenia. Poza tym mozna tam znalezé ciekawe przyklady
wykorzystania omawianej teorii. W [Bes74] zostaly zaproponowane réwniez rodziny wa-
runkowych rozkladow prawdopodobieiistwa lokalnie opisujace zaleznosci pola Markowa.
Wspomniane rozktady losowe zostaly nazwane przez autora autorozktadami. W autoroz-
kladach uwzglednione sa ograniczenia wynikajace z twierdzenie HC. Zastosowanie pojecia
kodingéw (ang. codings), jako metody estymacji parametréw pola Markowa, mialo réwniez
duze znaczenie, ze wzgledn na pdiniejsze wykorzystanie tej metody przez innych auto-
réw [CJ83]. Besag w kolejnych swoich pracach zaproponowal inny sposéb znajdowania
parametrow pola Markowa. oparty na wprowadzonym przez siebie pojeciu pseudowiaro-
godnosci [Bes86).

Inng ciekawg praca z tego zakresu jest artykul Gemanow z roku 1984 [GG84]. W pracy
tej przedstawiono twierdzenie o réwnowaznosci modeli pol Markowa z rozkladem Gibbsa,
znanym od dawna w fizvee statystycznej. Co prawda. rozklad Gibbsa wprowadzili do
analizy obrazow Hassner i Sklansky juz w roku 1980 [HS80]. ale wspomniane twierdzenie
zostalo po raz pierwszy przedstawione w sposob pelny dopiero w pracy [GG84|.

Dzigki udowodnione) rownowaznosci rozktadu pola Markowa z rozkladem Gibbsa, zna-
leziono spos6b estymowania mody takiego rozkladu, zwany symulowanym wyzarzaniem.
Pojecie to wprowadzono do literatury w pracy [KGV83]. Oparte jest ono na analogii z¢
zjawiskiem wyzarzania, kiore w skrocie mozna przedstawi¢ nastepujaco: zaczynajac od
bardzo wysokie] temperatury ukladu wyzarzanego, a nastepnie obnizajac ja stopniowo,
mozna doprowadzi¢ uklad do stanu o minimalnej energii. W rozktadzie Gibbsa minimum
energii odpowiada jego modzie. Na tej podstawie zostal zaproponowany algorytm stocha-
stycznej relaksacji z wolnozmiennym parametrem temperatury. Algorytm ten znany jest
pod nazwg impulsatora Gibbsa [GG84|.
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W pracy (GG84] zamieszczono odpowiednie twierdzenia i ich dowody, podajac réwniez
funkcje zmiany temperatury, ktéra zapewnia optymalnoéé otrzymanego rozwiazania, nie-
stety w czasie t — co. W ten sposéb zostal poruszony jeden z podstawowych probleméw
wiazacych sie z wykorzystaniem modeli pél Markowa, a mianowicie czas potrzebny do
znalezienia rozwiagzania. Kazdy z autoréw uporal si¢ z tym zagadnieniem w zaleznosci
od swoich potrzeb, proponujac jednak rozwiazania suboptymalne, por. [Cha88]. W dobie
szybko rozwijajacego si¢ sprzetu komputerowego mozna mie¢ jednak nadzieje, ze to co
obecnie wymaga zbyt duzej mocy obliczeniowe] w przyszlosci bedzie osiagalne nawet dla
zwyklych komputerdw osobistych, by¢ moze nawet o architekturze szeregowej.

Praca [GG84] miala réwniez aspekt praktyczny. Przedstawiono tam przyktad wyko-
rzystania p6l Markowa do restauracji obrazéw, wraz ze zdjeciami pokazujacymi efekt
dzialania algorytmu symulowanego wyzarzania.

Inni autorzy pracowali badz nad rozbudowa aparatu matematycznego, badz nad za-
stosowaniami praktycznymi. W pierwszym przypadku zajmewano sig:

e algorytmami estymacji parametrow pél Markowa [Bes86, Vei91],
e metodami estymowania lokalnych maksiméw pola Markowa [Bes86,

o dowodami zgodnoéci metod maksymalnej entropii z metodami korzystajacymi z
rozktadu Gibbsa [Tru80],

¢ uogblnieniem metod wprowadzonych przez Gemanéw na przypadek rozkladow cig-
glych [JW91],

o estymowaniem mody (wartoéci modalnej) rozktadu Gibbsa metodami programowa-
nia dynamicznego [DE87),

e poréwnywaniem rezultatéw otrzymywanych dzigki zastosowaniu symulowanego wy-
7arzania oraz deterministyczne] relaksacji do estymacji mody pola Markowa [Jin90,
KD90).

W zastosowaniach praktycznych zaproponowano i przebadano migdzy innymi metody:

 estymacji i restauracji obrazéw [Cha88, Lac87, QT91, EG92, EGK92|,

¢ znajdowania lub poprawiania potoku optycznego [HB90a, HB90b. Bla90],

o znajdowania krawedzi [ZC90),

detekeji masek obiektéw ruchomych [BL90, LB90],

segmentacji sceny [MB8&7],

segmentacji obrazéw glebi (GGI1, JN90|.
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2.2.3 Wprowadzenie do teorii pél Markowa

PODSTAWOWE ZALOZENIA 1 DEFINICJE

W dalszej czedci rozprawy przyvjeto nastepujaca konwencje oznaczen:
X, - jednowymiarowa zmienna losowa z pozycji t w obrazie,
X - wielowymiarowa zmienna losowa modelujaca caly obraz,
T, - realizacja zmiennej losowe] z pozycji 1 w obrazie,
x - realizacja zmiennej losowej X .

Poniewaz pole losowe jest uogdlnieniem tancucha losowego, wiec na zasadzie analogii
mozna zdefiniowa¢ nastepujace pojecia:

Definicja 1 Polem losowym okreslonym na obszarze S C R", przy czym R oznacza zbior
liczb rzeczyunstych, nazywamy funkcye, kiora kazdemu punktown tego obszaru przyporzqd-
kowuge zmienng losowa.

Obszar S nazywamy dziedzing pola losowego. Zmienng losowa przyporzadkowana dowol-
nemu punktowi nalezacemu do obszaru S nazywamy wartoscia pola losowego. Zbiér moz-
liwych wartosci przyjmowanych przez zmienne losowe przyporzadkowane punktom z ob-
szaru S nazywamy zbiorem standw pola losowego.

W komputerowej analizie obrazéw przyjmuje si¢ dodatkowo nastepujace zalozenia:

¢ dziedzine pola losowego stanowi skoficzony podzbiér przestrzeni Z®, przy czym Z
oznacza zbidr liczb catkowitych. Najczedciej zapisuje sie go jako iloczyn kartezjanski
n czynnikéw [0,...,N — 1] x --- x [0,...,N — 1], przy czym [0,...,N — 1] jest
zbiorem kolejnych N liczb catkowitych od 0 do N — 1. Dzigki takiemu zalozeniu,
w komputerowych zastosowaniach rozwazanej teorii, dziedzina pola losowego moze
by¢ reprezentowana jako n-wymiarowa tablica. W praktyce n = 2 dla pojedynczego
obrazu lub n = 3 dla sekwencji obrazéw. Dla ustalenia uwagi, w dalszej czedci tego
rozdziatu, skoncentrujemy sie na przypadku n = 2.

e punktami z definicji 1 sa polozenia najmniejszych elementéw obrazu komputero-
wego. W niniejszym rozdziale. ze wzgledu na przyporzadkowywanie poszczegolnym
elementom dziedziny obrazu rozkiadéw losowych, pod nazwa piksel bedzie rozu-
miane samo polozenie najmniejszego elementu, okreslone przez wspolrzedne (1,7),
bez zadnej informacji temu polozeniu przyporzadkowanej,

e poszczegolnym pikslom przyporzadkowuje sie jednowvmiarowe dyskretne zmienne
losowe. Niekiedy mozna si¢ spotkac¢ z odchodzeniem od zatozenia o dyskretnodci.
Ma to miejsce, gdv modelowana informacja jest reprezentowana przez odpowiednio
duza liczbe dvskretnych wartoéci, na przyktad 2% W takiej sytuacji obliczenia sa
prowadzone tak samo jak dla ciagtvch rozkladéw prawdopodobienstwa, a dopiero w
koricowym etapie dokonuje si¢ dyskretyzacji otrzymanych wynikéw [Bes86].

Z definicji 1 oraz przyjetyeh zalozen wynika, ze w przypadku komputerowe) analizy
obrazéw, pole losowe jest pewnym skoniczonym zbiorem jednowymiarowych zmiennych Jo-
sowych. Pole takie moze by¢ réwniez opisane wielowymiarowym rozkladem, ktérego roz-
kladami brzegowymi sa rozkladv w poszczegélnych pikslach obrazu. Gdyby te rozklady



36 WPROWADZENIE

byty miedzy soba niezalezne, to taczny rozklad prawdopodobieistwa statby si¢ zwykiym
iloczynem rozkladéw brzegowych [por87). Wlasnie na takim zalozeniu jest oparta duza
liczba metod komputerowej analizy obrazow korzystajacych z modeli statystycznych in-
nych niz pola Markowa, np. por. [NP90, BHM86]|.

Oznaczmy przez S = [0,...,N — 1] x [0,..., N — 1] dziedzine obrazu (dziedzine pola
losowego). Zatézmy, ze wszystkie piksle (k,!) nalezace do S ustawimy w pewien wybrany
sposéb w ciag, taki ze:

{Xy1,..., Xi,..., Xp) jest polem losowym, przy czym: i € S, M = N2

Definicja 2 Przestrzenig obrazéw okreslonych na dziedzinie S nazywamy skoriczony zbiér
Q mozliwych odwzorowart S — LM, przy czym L-skoriczony zbior wartoscr.

Zbiér L jest zbiorem stanéw pola losowego. Zgodnie z definicja 2 zbiér Q nie musi by¢
zbiorem wszystkich mozliwych odwzorowan S — LM. W praktyce € okreSlane jest w
ten spos6b, aby bylo zbiorem wszystkich realizacji , M-wymiarowej zmiennej losowej X
modelujacej caly obraz, okreslonej na pewnej przestrzeni probabilistycznej o prawdopo-
dobienstwie P.

Definicja 3 Polem Markowa nazywamy pole losowe, opisane rozkiadem wielowymiarowe;
zmiennej losowej X okreslonej na peumej przestrzeni probabilistyczne;j o prawdopodobieri-
stwie P i o wartosciach nalezgcych do pewnej przestrzeni obrazéw 2, dla lctonego spefnione
sg nastepujgce warunk::
1) warunek dodatniosci:

P(X =z) > 0 dla kazdego = € Q, przy czym X = {X,,..., Xnm},
2) warunek Markowa:

P(Xi=z|z1,.. ., Ti_1,Tig1, - - -, Tm) = P(Xi = z; | sqsiedzi 1).

Dla konkretnego pola Markowa X, o wartoéciach z pewnej ustalonej przestrzeni obra-
z6w ), bedacej zbiorem odwzorowan S — LM, zbiér L jest zbiorem stanow tego pola
Markowa'.

Z definicji 3 wynika rowniez pojecie sgsiada piksla 1. Sgstadamu piksla 1 nazywane sa
wszystkie piksle 7 takie ze: P(X; =z, | 1,..., Tio1, Tigt, -, Tar) zalezy od z;.

Lemat 1 Piksel i jest sgsiadem piksla 3 wtedy 1 tylko wtedy, gdy piksel j jest sasradem
piksla 1

W praktyce arbitralnie okresla sie, ktére piksle nalezace do dziedziny pola losowego sa
sgsiadami piksla 1. Najczeécie] dokonuje si¢ tego na podstawie kryterium .odpowiednio
malej” odleglosci euklidesowej w przestrzeni Z", przy czym n -wymiar przestrzeni. na kto-
rej pole Markowa jest okreslone. Zazwyczaj ustala sie pewna wartos¢ progowa odleglosel.
taka, ze wszystkie piksle oddalone wiecej niz ta wartos¢ od piksla aktualnego nic maja
juz wplywu na rozklad prawdopodobienstwa informacji w aktualnym pikslu

Ponizej przedstawiono definicje jeszcze dwdch pojeé¢ wiazacych sie z polami Markowa

'W przypadku obrazéw z gradacja szaroéci, L jest zazwyczaj przedzialem domknigtym ze zbioru liczb
naturalnych [0, Lmas — 1], przy czym L., = 2°, natomiast a jest liczba bitéw przypadajacy na jeden
piksel.
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Definicja 4 Sgsiedztwem S; piksla i nazywamy zbidr wszystkich piksh j, ktdre sq sqsia-
dami 1.

Definicja 5 Systemem sgsiedziwa S dziedziny obrazu S nazywamy zbior sgsiedztw S;
wszystkich piksli i nalezgcych do tej dziedziny.

RODZAJE POL MARKOWA

Pola Markowa mozna podzieli¢ na dwie nastepujace klasy:
* przyczynowe;

® nieprzyczynowe.

Przyczynowe pola Markowa znane sa w literaturze pod anglojezyczna nazwa Mar-
kov Mesh Models. W rzeczywistosci, sa one praktycznie bezpoérednim przeniesieniem po-
je¢ z teorii taficuchéw Markowa na sygnaly o wiecej niz jednej zmiennej niezaleznej. W
modelach tych wprowadzono pojecie przeszlosci danego piksla. Oznacza to, zZe przyna-
lezno$¢ do sgsiedztwa jest zdeterminowana nie tylko bliskoscia geometryczna, ale takze
kierunkiem. Innymi stowy zaklada sig, ze nie wszystkie najblizej polozone piksle maja
wplyw na rozktad prawdopodobienstwa informacji w pikslu rozwazanym. Prace prowa-
dzone przez niektérych autoréw pokazaly, ze pomimo takich zalozen, zastosowanie mo-
deli przyczynowych w wizji komputerowej prowadzi niekiedy do catkiem dobrych rezulta-
téw [JW91, Lac87, QT91). W praktyce doé¢ czesto stosuje sie gaussowskie przyczynowe
pola Markowa [JW91]. Formalnie, pole takie mozna opisaé nastepujacymi zalezno$ciami:
[ = Y cu-fli-kj—1+w(ij), (27)
(kl)eRt
przy czym: R = {(k,{) : (=k.—1) € R*(0,0)} - przeszlo$¢ piksla. f(t,7) - jasnos¢
w pikslu o wspétrzednych (z,3), w(z,7) - bialy szum, ¢y — wspolezynniki. Na rys. 2.3
przedstawiono przyklad sasiedztwa R* przvczynowego pola Markowa [JW91].
Zaleta przyczynowych pol Markowa jest to, ze przegladajac obraz piksel po pikslu
w pewnym okreslonym porzadku mozna. znajac rozklady warunkowe przejécia z jednego
stanu (np. Jednego poziomu jasnosci) do drugiego, przeprowadzic¢ svmulacje stochastyczna
takiego pola. Tak wiec, znajac wartosci funkeji jasnodci z przeszio§ci oraz macierz tran-
zyeji. mozna dokonac predykeji informacji zwiazanej z rozwazanvm pikslem.

Nieprzyczynowe pola Markowa. W przypadku nieprzyczynowych pol Markowa po-
Jecie przesztodci traci sens. Jako kryterium sasiedztwa przyjmuje sie jedvnie mozliwie mala
wartos¢ odleglosci euklidesowej. Rozktad prawdopodobienstwa informacji w danym pikslu
zalezyv od jej prébek we wszystkich pikslach polozonych odpowiednio blisko wzgledem pik-
sla rozwazanego. Formalnie, w przypadku gaussowskich nieprzyczynowych pdl Markowa,
zaleznoéé taka daje sie opisa¢ za pomoca wzorow [JW91]:

fa)= 3 cu- fli=k.j—1)+wli,j), (28)

(k)er
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X |1, x | - piksel nalezacy do przeszlosci (i,7)

Rys. 2.3: Przyklad sasiedztwa przyczynowego pola Markowa.

x |43 % x | - sasiad piksla (3,7)

Rys. 2.4: Przykladowe sasiedztwo nieprzyczynowego pola Markowa.

przy czym: f(i,j) — jasnoé¢ w pikslu o wspéirzednych (i,7), c — wspélczynniki, R -
sgsiedztwo piksla, w(z,j) — pole losowe Gaussa o kowariancji:

0w’ (4,7) = (k,1)
Elw(i, j)w(k, 1) ={ —crji-0u® (i—kj—1)€R (2.9)
0 w pozostalych przypadkach.

Najprostszy model sgsiedztwa R zostal przedstawiony na rys. 2.4.

Nieprzyczynowe pola Markowa wydaja sie w pelni uwzgledniaé cechy charaktery-
styczne sygnaléw, jakimi s obrazy, tzn. uwzgledniajg zaleznoé¢ informacji zwiazanej z
sasiednimi pikslami. Ze wzgledu na brak pojecia przeszlosci, predykcja informacji nie
jest tak latwa do przeprowadzenia jak w przypadku pdl przyczynowych. Istnieja jednak
metody, o czym bedzie mowa w dalszej czeéci tego rozdzialu, pozwalajace znajdowad
parametr polozenia rozkladu pola Markowa, jakim jest jego moda.

2.2.4 Nieprzyczynowe pola Markowa

W dalszej czeéci pracy zajmiemy sie wylagcznie polami nieprzyczynowymi, nazywajac je
po prostu polami Markowa.

RZAD POLA MARKOWA ORAZ POJECIE KLIKI
Pojecie rzedu pola Markowa jest zblizone do pojecia rzedu laicucha Markowa. Jak wia-

domo, rzad tancucha Markowa réwna sie liczbie probek sygnatu z przeszlodci, ktére majg
wplyw na rozklad prawdopodobiedstwa infofmacji w chwili biezacej. Podobnie dla pol
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Ryvs. 2.5: Model sasiedztwa pola Markowa w zaleznosci od przyjetego rzedu.

gt S|

{(,5)} {67 -1.6.0))  {G-1,7),05)}
Rys. 2.6: Rodzaje klik dla modelu sasiedztwa rzedu 1.

losowych. rzad okresla, ktdre piksle z otoczenia wplywaja na rozklad prawdopodobien-
stwa w pikslu aktualnym, a wigc determinuje przynaleznosé¢ do sasiedztwa danego piksla.
W przeciwienstwie do lafcuchéw, zaleznoéé pomiedzy rzedem a liczba sasiadow piksla
nie ma charakteru liniowego. Oznaczajac sasiedztwo piksla (i, 7) przez §;; mozna wyrazié
warunek przynaleznosci piksla (k, ) do sasiedztwa piksla (1, j) przez:

(k,)ES;=0< (k-7 +(1—-j)<c (2.10)

przyv czym: ¢ - pewna stala wieksza od zera.

Przyvjmujac ¢ = 1.2.4,5, ..., otrzymujemy sasiedztwa odpowiadajace kolejnvin rzedom
1.2.3.4.. . pola Markowa. Na rys. 2.5 odpowiednimi liczbami zaznaczone sa piksle, ktére
naleza do sasiedztwa okreslonego rzedu, przy czym piksle o numerze mniejszvim naleza
rowniez do sasiedztwa o numerze wiekszvin. Czesto w celu podkreélenia faktu. ze wraz ze
zmiang rzedu pola zmienia sig ksztalt sasiedztwa piksla, méwi sie ze rzad pola Markowa
odpowiada za jego model sgsiedztwa. Pojecia sasiedztwa 1 modelu sasiedztwa uzywane sg
wymiennie,

Rzad pola Markowa jest zazwycza) parametrem wybieranym arbitralnie. Tylko niekto-
rzy autorzy probowali okresli¢ wplyw przyjetego rzedu na wynik dzialania proponowanych
przez siebic algorvtmow, na przyklad w [CJ83], ale otrzymane wyniki wskazuja raczej na



40 WPROWADZENIE

N

{(i,j),(i+l,j+1)} {(iwj)v(i—l»j_l)} {(l’,]),(ig1,]’)‘(1*1,]'-0-1)}

N A

{G.5), (i +1.5),(6,5 - )} {(i,5).(i.j + 1), (i - L7+ 1)}
{('1])!(1 e lej)v (1»] +: 1)} {(l,]),(l‘_] + 1)'(1 =157+ 1)!(" - lv])}

Rys. 2.7: Dodatkowe kliki dla modelu sasiedztwa rzedu 2.

{(6,9), (1 - 1,5). (1 + 1,5)} {(,7), (G5 - 1), (1.5 + 1)}

{(,7), G- 1,0, (E +1,5), (.5 + 1)} {(0.3) (3,7 = 1), (i = 1.7), (i + 1, j)}

e i

{G,9), (17 = 1), (1,7 + 1), (¢ + 1.5)} {(1,3). (1,7 = 1). (1.5 + 1), G — 1,5)}

Rys. 2.8: Dodatkowe kliki dla modelu sasiedztwa rzedu 3.
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powierzchowne przebadanie zagadnienia.
Bezpoérednio z modelem sasiedztwa, a wigc i z rzedem pola Markowa, zwigzane jest
pojecie kliki. Ponize] zamieszczono jego definicje:

Definicja 6 Kazdy podzbior dziedziny pola losowego, taki ze nalezy do niego pojedynczy
piksel, bgd? wiecej niz jeden piksel, ale kazde dwa nalezgce do tego podzbioru piksle sq
sgsiadami, nazywa sie klikg.

Przy modelach sasiedztwa pierwszego, drugiego i trzeciego rzedu mamy do czynienia
z rodzajami klik przedstawionymi na rys. 2.6, 2.7 1 2.8. Oczywiscie zbiér klik modelu
wyzszego rzedu zawiera rowniez wszystkie kliki modelu rzedu nizszego. Zazwyczaj zbior
wszystkich klik obrazu oznacza sie przez C, a przez C* podzbiér klik :-pikslowyvch.

ZALEZNOSCI MATEMATYCZNE OPISUJACE POLA MARKOWA

Zgodnie z definicja 3 pole losowe moze byé formalnie opisane przy uzyciu:
e lacznego, wielowymiarowego rozkladu prawdopodobienstwa [Bes74], oraz

o zbioru lokalnych, warunkowych rozkladéw prawdopodobienstwa zwanych charakte-
rystykami lokalnymi [GG84].

Gdyby model matematyczny mial wykorzystywaé laczny rozklad prawdopodobiedstwa,
to w celu jego identyfikacji nalezaloby, badZ poda¢ M-wymiarows funkcje tego rozktadu,
przy czym M - liczba punktéw modelowanego obszaru, lub funkeje gestosci w przypadku
rozktadéw ciaglych, badz w jakis sposéb okredli¢ wszystkie rozklady brzegowe az do wy-
miaru M —1. W praktyce, poza rozwazaniami teoretycznymi, taki opis nie bardzo ma sens
ze wzgledu na wymiar lgcznego rozkladu prawdopodobieristwa. Z tego powodu, model wy-
korzystujacy lokalne charakterystyki wydaje sig o wiele atrakcyjniejszy. Merytoryczna po-
prawno$¢ opisu pola losowego za pomoca warunkowych rozkladéw prawdopodobieristwa
zostala pokazana w [Bes74]. Oczywiscie, jak to przedstawiono we wspomnianej pracy,
istnieje Scisty zwigzek pomiedzy obydwoma wymienionymi opisami.

Niech z= {r,... .xp} 1 y= {m,...,ym} beda dwiema realizacjami z przestrzeni
obrazéw (1. Dieki warunkowi dodatnioéci z definicji 3, mozna pokaza¢ stuszno$¢ naste-
Pujacego réownania:

P(X ==x) =IMIP(X-:T-|11~'~-I'--1’y-+1~~ JYUM)
PX=y) o PXi=wlz,- T, Yigns- -, UM)

(2:11)

Dowéd poprawno$ci rownania (2.11) zamieszczono w (Bes74]. Podstawiajac y = .
przy czvm x; = {xy....,&;-1,0,Ziy1,...,Tp}, tzn. obraz x, jest obrazem z z wstawiong
wartoscia 0 w pozycji 1, oraz korzystajac z pojecia sasiada piksla i, otrzymujemy:

P(X ==z)  P(X; = 1| sqsredzii)
P(X ==;) P(X;=0] sqstedzii)

Istnieje $cisly zwiazek pomiedzy rzedem pola Markowa, czyli licznodcia sasiedztwa. a
postacia funkeji opisujacych lokalne rozklady warunkowe. Zaleznos¢ tg okresla twierdzenie
Hammersley'a-Cliforda (HC) przedstawione w [Bes74].

(2.12)
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Twierdzenie 1 (Hammersley-Cliford) Niech bedzie dany model sgsiedztwa pola Mar-
kowa oraz niech o oznacza taki obraz z przestrzeni obrazéw S, dla ktdrego funkcja jasnosct
jest réwna zero w kazdym pikslu. Przedstawmy funkcje wyrazajgcg stosunek P(X =) i
P(X = o), przy czym z jest pewnym obrazem z przestrzeni Q, w postaci:

SRS = exp[ ,Gi(x,) + 7:2;Gi j(Ti, T )+
P(X = 0) 12-5:.\4 lggM i<§m - ’
+ 4129, TMmGram(Z1, . Ta) |- (2.13)

Przy powyzszych zalozeniach, funkcje G, ,(...) mogg byé rizme od zera wtedy 1 tylko
wtedy, gdy {i,7,...,s} stanowiq klike.

Bezpo$rednim wnioskiem wynikajacym z twierdzenia HC jest to, ze lokalny i globalny
warunek Markowa sg ze soba réwnowazne [Bes74], tzn.

P(X; =2;, X;=2j,...,) X, = z, | pozostale piksle) =
P(Xi=z,X;=25,..., X, =3, | sqstedzii,j,...,s). (2.14)

Dla przykladu przyjmijmy, ze mamy do czynienia wylacznie z klikami drugiego rzedu.
Dzigki twierdzeniu 1 wzér (2.12) sprowadza si¢ do postaci:

2((’;‘;2- ‘l :::.-':::)) e {z. [Gi(z.-) +§J:sz.J(z.,z,)] } (2.15)

przy czym j jest sgsiadem i. Poniewaz, zgodnie z przyjetymi zalozeniami, z; moze przyj-
mowaé wartoéci ze skoficzonego zbioru L, wiec korzystajac z réwnania (2.15) i dokonujac
prostych przeksztalcef,, mozna wyprowadzi¢ wzér na prawdopodobienstwo warunkowe po-
jawienia sie informacji z; w pikslu 4, czyli wzdr charakterystyki lokalnej pola Markowa.
Przyjmujac

filz:) = 2:Gi(x) + ., ) 2,G,5(x,.7,) , przy czym j jest sasiadem 1, (2.16)

6}

otrzymujemy
exp [fi(z:))

P(X; =1, | sasiedz 1) = m

(2.17)

przy czym L — zbior stanow pola Markowa.
Korzystajge ze wzoru (2.13) mozna zdefiniowaé nastepujace klasy pol Markowa:

e pola jednorodne,

* pola izotropowe.

Definicja 7 Pole Markowa nazywane jest polem jednorodnym jesli  wszysikie  funkcye
Gis STy, Tiy - ZTxc) nieizalezgiod {1, Fiowey K). a zalezq tylko od wartosci ;. x;, ... Tk.

Definicja 8 Pole Markowa, dla ktdrego wszystkie funkcje Gy, w(xi, ;. ..., xx), dla klk
o0 jednakowey liczebnosci, sq 1dentyczne. nazywa st¢ polem izotropowym.
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Zakladajac izotropowo$¢ pola lub jego jednorodnosé, uzyskuje sig¢ znaczne uproszczenie
modelu, a tym samym i obliczen.

W przedstawionym opisie matematycznym pél Markowa za pomocg charakterystyk
lokalnych niektérzy autorzy zauwazaja pewne wady [GG84], a mianowicie:

e taczny rozklad prawdopodobienstwa nie daje si¢ wyrazi¢ za pomoca wzoru mate-
matycznego,

e trudno jest stwierdzi¢ kiedv zadany zbidr funkcji g(z; | z;), przy czym @ # j,
{z1,...,zm} € Q, stanowi zbiér charakterystyk lokalnych pewnego pola Markowa.

W pracach [Bes74, Bes86] przedstawiono kilka przykladow charakterystyk lokalnych
pola Markowa spetniajacych zalozenia twierdzenia HC. Jednym z czesciej uzywanych jest
rozktad dwumianowy [CJ83, por87], w ktérym parametr 6;; tego rozkladu zalezy od
wartoéci funkeji jasnosci w pikslach sasiednich oraz spelniony jest dla niego warunek:

exp(Ts;)

P e 2.18
7 1+ exp(Ty) (2
przy czym T;; (przy zalozeniu ze rzad pola Markowa wynosi 1) jest réwne:
Ti; = a(1, 3) + bu (i, ))(Fi o1 + Tig) + bia(3, 1) (Tiory + Tiga 5)- (2.19)
W takim przypadku charakterystyka lokalna pola Markowa przybiera postac:
PO gt sl (5 1)) = ( s ) O (1 By)merm,  (2.20)
. i

przy czym L., — wartos¢ maksymalne] jasnoéci obrazu modelowanego polem Markowa.

Zakladajac izotropowosé i Jednorodnoéé takiego dwumianowego pola, liczba niezna-
nych parametréw redukuje si¢ do dwéch. Gdy rzad pola jest wigkszy niz 1, to w zaprezento-
wanym modelu, wzrasta liczba parametréw b o liczbg nowych rodzajow klik pojawiajacych
sie w modelu sasiedztwa.

ROZKLAD GIBBSA
W |DE&7] przedstawiono nastepujaca definicje:
Definicja 9 Niech S bedzie systemem sqsiedztwa, wy definicpt 5, dzedziny obrazu S, przy

coym S =[0.....N = 1] x [0. . N —1]. Pole losowe X = {X,;} z systemem sqstedztwa
S o lgezney gestosct prawdopodobrenistwa w postact:

P(X =x)= %exp[-W(z)], ‘ (2.21)

przy czym:
W(x) = Y .ec Velz) - energia obrazu x,
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Vi(z) - energia kliké® c,
Z = Y geqexp[—W(z)] - funkcja rozdziatu (stala normalizacyi),
jest polem losowym o rozkladzie Gibbsa z systemem sqsiedztwa S.

Energia kliki V.(z) jest taka funkcja okreslong na obrazie =, ktéra wszedzie pozz pik-
slami nalezgcymi do kliki ¢ musi przyjmowa¢ wartoéé zero. Przedstawiony rozklad Gibbsa
nalezy do wyktadniczej rodziny rozkladéw [DE87]. W wielu opracowaniach funkcje ener-
gii W definiuje sic poprzez nowa funkcje W'(z) taka, ze W(z) = $W'(z), przy czzm T
jest parametrem zwanym temperatura przez analogi¢ z fizycznymi uktadami opisenymi
rozkladem Gibbsa. Taka definicje funkcji energii uzasadnia fakt, ze gdy jest ona wykorzy-
stywana w algorytmach wyzarzania, to poprzez powolna zmiang parametru 7" znajdewane
jest globalne minimum energii (GG84).

W [GG&4] podano, ze wartosé parametru T odpowiada za uwypuklenie lub splaszcze-
nie maksiméw rozktadu Gibbsa. Gdy T jest duze, to postaé P(X) zbliza si¢ do rozktadu
jednostajnego na 2, gdy T maleje, uwypuklaja si¢ mody tego rozkladu.

Charakterystyki lokalne rozktadu Gibbsa wyrazone sg wzorami [GG84]:

P(X =
P(X, =1I; I Ij, ] ?é l) = Telﬁi)(—iii:—i)' (222)

przy czym: i € S, x; = = poza pikslem i.

Chociaz dla rozkladu Gibbsa latwo mozna podaé ogélny wzér okreslajacy funkcje lacz-
nego rozkladu, to zazwyczaj w praktyce okreslenie wartosci parametru Z jest niemozliwe.
Jednak we wzorze (2.22) parametr Z ulega redukeji, a dzigki temu, gdyby byly znane
wszystkie energie klik, to réwnanie (2.22) nadawalo by si¢ do wykorzystania w oblicze-
niach komputerowych. Czesto przyjmuje sie, ze energie klik maja postac [DE8T]:

~( dla klik kilkupikslowych jesh wszystkie x5, (1,7) € ¢, sa rowne

Vi(z) =< ¢ dla klik kilkupikslowych w pozostalych przypadkach (2.23)
oy dla klik jednoptkslowych gdy ., = li, Iy € L,

przy czym ¢ moze przyjmowaé rozne wartosci dla roznego rodzaju klik.

W pracy [GG84] zajeto si¢ wlasciwoiciami taricuchow losowych, w przvpadku ktorych
stanami sa obrazy = nalezace do pewnej przestrzeni obrazéw Q. Zaktada si¢, ze obrazy
z opisane s pewnym rozktadem Gibbsa. W pracy tej sformutowano i udowodniono trzy
twierdzenia dotvezace takich lancuchéw losowych.

Twierdzenie 2 (Relaksacja) Niech n,, przy czymt = 1.2, -, bedzie pewnym ciggiem.
wedlug ktérego przegladane sq piksle nalezqee do dziedziny obrazu S. Niech u kazdym kroku
w aktualnym pikslu bedzie dokonywana proba zmany przyporzadkowane) temu prksloun
Jasnosct w nastgpujgcey sposob: losugemy liezbe 2 rozkiadu charakterystykr lokalney danego

2W literaturze anglojezycznej V.(z) okreélane jest mianem funkeji potencjalu kliki c. Jednak, jak
wiadomo z fizyki. energia nie moze by¢ suma potencjaléw. dlatego w niniejszej pracy zdecydowano sig na
wprowadzenie pojecia energii kliki.
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piksla. Otrzymujemy obraz ' moggcy ste réznié od aktualnego obrazu z tylko w jednym
pikslu. Liczymy stosunek:

_PX =g

TP X=x)

Jesli ¢ > 1, to nowg jasnos¢ przyporzqdkowujemy aktualnemu pikslowi. W przeciunym
wypadku losujemy liczbe z rozkladu rdwnomiernego na [0,1]. Jesli g jest wicksze bgdz
roume wylosowanej liczbie, to aktualnemu pikslown przyporzgedkowujemy nowg jasnosc, w
przeciunym przypadku nie dokonujemy zadnych zmian. Zatézmy, ze kazdy piksel wystepuje
w ciggu n, nieskoriczenie czesto. Wiedy. dla dowolnego obrazu poczgtkowego zo € Q 1 dla
kazdego z € Q) rozktad graniczny

q

lim P(X(t) = = | X(0) = zo)

jest rozkiadem Gibbsa.

.

W twierdzeniu 2 podano sposdb znajdowania obrazéw bedacych realizacjami pewnego
pola losowego Gibbsa. Niestety sposdb ten wymaga przeprowadzenia symulacji tancu-
cha losowego. Teoretycznie symulacja taka powinna byé nieskoriczenie dtuga. W praktyce
liczbe krokéw symulacji mozna ograniczy¢, ale i tak wydaje sie to byé¢ procedura bardzo
czasochlonna.

Aby sformulowaé nastepne twierdzenie przyjmijmy: W* = maxgeaW(z) , W, =
min;,_-en W(z)

Twierdzenie 3 (Wyzarzanie) Zalozmy, ze istnieje naturalna liczba 7 > M taka, ze
dla kazdego t = 0,1,2, - - - zachodzi: '

S5c {nt+l|71r+2\ sz .nt+1}|

przy czym: n, jest sekwencjq jok w turerdzeniu 2. Niech T(t) bedzie dodatnig, malejgcg
funkcja temperatury, takq ze:
T(t) — 0 jesli t — oo,

T(t) > f‘:ﬁ dla wszystkich t > ty dla peumego ty > 2,

pray czym: M - liczba pikslt nalezacych do dziedziny obrazu, A = W* — W.,. Przy tych
zatozeniach dla dowolnego obrazu poczathowego o € Q 1 dla kazdego obrazu = € Q rozktad
graniczny

,]_i_m P(X(t)=z | X(0) = =)

jest rozktadem réwnomiernym na Iy, przy czym Qg = {x € Q- W(x) = minycq W(y)}.

W twierdzeniu 3 podany jest sposob estymowania najbardziej prawdopodobnej reali-
zacji rozkladu Gibbsa, tzn. mody tego rozkladu. Metoda oparta jest na syimnulacji fancucha
losowego, a wiec jest bardzo czasochlonna

Nastepne twierdzenie dotvezy wlasciwoscl ergodycznosei tancucha losowego. ktorego
stanami sg obrazy opisane pewnym rozkladem Gibbsa.
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Twierdzenie 4 (Ergodyczno$é) Zaldzmy, ze istnieje liczba naturalna T > M taka, ze

ScC {n¢+hﬂn+2. St -71(+1}

dla kazdego t, przy czym n, jest ciggiem jak w Twierdzeniu 3. Przy tym zatozenwu, dla
kazdej funkcyi Y okreslonej na Q i dla dowolnego obrazu poczgtkowego =g € Q, zaleznosc:

1
lim — S V(X (1) = ]n}’(w)dw(w)
zachodz z prawdopodobieristwem rownym 1.

Ergodycznosci lanicucha losowego, ktérego stanami sa obrazy, w zastosowaniach prak-
tycznych nie jest detychczas wykorzystywana. Jednak dzigki tej wladciwosci mozliwym
jest estymowanie obrazu bedacego wartoscia Srednia pewnego rozkladu Gibbsa.

ROWNOWAZNOSC POMIEDZY POLAMI MARKOWA A ROZKLADEM
GIBBSA

Okazuje sie, ze modelowanie obrazéw za pomoca p6l Markowa oraz ich opis przy uzyciu
rozktadu Gibbsa s ze soba réwnowazne. W pracy [GG84] podano nastepujace twierdzenie:

Twierdzenie 5 (Réwnowaznos§é) Niech S bedzie peunym systemem sgsiedztwa pew-
nego pola losowego. Zmienna losowa X opisuje pewne pole Markowa z systemem sqsiedz-
twa S, wtedy 1 tylko wtedy, gdy P(X) ma rozktad prawdopedobieristwa Gibbsa z systemem
sgsiedztwa S.

Dzieki takiemu twierdzeniu wzory charakterystyk lokalnych pola Markowa mozna wy-
razi¢ za pomoca energii klik [GG84):

exp[_jl‘ zr 1EC "C(:)]

P(Xi=g:|2; §#i)= T
Xi=m |25 5 ) = o o b e Vel

(2.24)

Rozklady Gibbsa i pola Markowa uzywane sa wymiennie. Czasami spotyka si¢ réwniez
w literaturze okreslenie: pole losowe Markowa-Gibbsa.

Jezeli wybrano juz postac¢ pola Markowa-Gibbsa nastepnym etapem Jest przeprowa-
dzenie estymacy wartodci parametréw tego pola. zwanej réwniez W niniejsze) rozprawie
identyfikacyq.

ESTYMACJA PARAMETROW POL MARKOWA-GIBBSA

Problem okreélenia wartoéci parametréw wybranego do obliczen modelu jest typowy dla
wszystkich zagadnien, dla rozwiazania ktérych konstruuje si¢ jakiekolwiek modele. W
kazdym zastosowaniu ma on bardzo duze znaczenie, gdyz faktycznie odpowiada za dopa-
sowanie budowanego modelu do sytuacji, ktora jest nim opisywana. Oczywiscie koncepcja
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modelu musi odpowiada¢ modelowanemu zjawisku, gdyz w mnym przypadku identyfikacja
moze nie bardzo mie¢ sens.

W przypadku modeli statystycznych, identyfikacja sprowadza si¢ do estymacji war-
todci parametréw poszczegdlnych rozkladow, zwanych charakterystykami lokalnymi. Sta-
tystyka matematyczna oferuje wiele r6znych metod estymacji parametréw rozkladéw lo-
sowych [Zie90, Bob86|. Zazwycza] oszacowanie wartosci parametru polega na obliczeniu
wartoéci pewnej statystyki okreslonej na prébie, wedtug jakiego$ wczeéniej przyjetego kry-
terium, na przyktad najwiekszej wiarogodnoéci czy minimum wariancji. Niestety, prak-
tycznie wszystkie metody statystyki matematycznej korzystaja z zalozenia, ze poszcze-
golne obserwacje sa od siebie niezalezne. W przypadku p6l Markowa nie jest to prawda,
gdyz juz przy samej ich definicji zaklada sie zalezno$¢ prébek informacji zwiazanych z
sgsiednimi pikslami.

Innym zalozeniem statystyki matematycznej dotyczacym obserwacji jest przyjecie re-
prezentatywnosci proby [Zie90]. W zadaniach wizji komputerowej spetnienie tego zatozenia
nie jest takie oczywiste. Z ogromnej przestrzeni obrazéw mamy najczesciej do dyspozy-
cji tylko jedna prébke, ktéra wcale nie musi byé reprezentatywna dla calego rozkladu
pola Markowa. O ile w metodach wizji komputerowej pierwsza z wymienionych trudnosci
udaje si¢ jako$ pokonaé, o tyle drugi problem jest najczesciej nierozwiazywalny. Zazwy-
czaj przyjmuje sie ad hoc, ze dostepna realizacja jest reprezentatywna dla calego rozktadu.
Niekiedy problem reprezentatywnosci rozwiazuje si¢ poprzez opracowywanie algorytméw
z iteracyjng identyfikacja parametréw [Pie92a, Vei91]. W metodach wizji komputerowej
do estymacji parametréw wykorzystuje sie metody:

o kodingéw [Bes74, CJ83],

* maksimum pseudowiarogodnoéci [Bes86),

¢ najmniejszych kwadratéw [Cha88, DE87],

» korzystajace ze szczegllnych wlasciwosci niektorych: rozkladéw losowych [Cha88],

o adaptacyjne [LD89].

Metoda kodingéw opiera si¢ na podziale dostepnych danych obrazowych na seg-
menty, w ktorvch znajduja sie takie piksle, ze prébki informacji z nimi zwigzane sa mie-
dzy soba niezalezne. Na kazdym z takich segmentéw dokonuje si¢ estymacji poszukiwa-
nych parametréw, na przvkiad metoda najwiekszej wiarogodnoéci. Nastepnie dokonuje
sie usrednienia odpowiednich wyestvmowanyvch warto$ci ze wszystkich segmentéw (kodin-
gow). Przyktadyv wykorzystania tej metody mozna znalezé w pracach [Bes74, CJ183].

Metoda maksimum pseudowiarogodnosci jest wiasciwie modyfikacja metody
maksimum wiarogodnosci [Z1e90]. Obliczenia sg prowadzone tak samo jak w metodzie
maksimum wiarogodnosci, ale wykorzystuje sie prébki informacji z wszystkich piksli, tak
jakby byly miedzy soba niezalezne. Swiadomie rezygnuje sie z optymalnosci otrzymanego
w ten sposob rozwiazania. W praktyvce okazuje sie, ze mimo takiego uproszczenia, metoda
prowadzi do calkiem dobrych rezultatéw. Metoda jest bardzo czesto wykorzystywana w
wielu zastosowaniach [Bes86, Cha88, Pie92a).
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Metoda najmniejszych kwadratéw czasami jest uzywana samodzielnie [DE87],
ale czesciej jako metoda uzupelniajaca w polaczeniu z ktéras z pozostalych. W szczegdl-
noéci korzysta si¢ z niej, jako metody pomocniczej dla metod z nastepnej grupy.

Metody korzystajace ze szczegélnych wlasciwosci niektérych rozkladéw lo-
sowych zazwyczaj wykorzystuja wilasnoéci rozkladu normalnego [Cha88). Duzo zalezy
od pomyslowosci samego autora, ale znalezione w ten sposob estymatory spelniaja naj-
czesciej warunki optymalnosci.

Metody adaptacyjne s3j zazwyczaj polaczeniem etapu estymacji parametréw pola
Markowa i etapu znajdowania mody tego rozktadu. W ogromnej wiekszosci przypadkow
wyglada to tak, ze algorytm symulowanego wyzarzania jest przerywany co pewien czas w
celu dokonania nowej estymacji parametréw pola, na przyklad metods maksimum pseu-
dowiarogodnosci, po czym znowu wyzarzanie jest kontynuowane, ale przy wykorzystaniu
juz nowych wartosci parametréw. W literaturze podano dowody, ze takie postgpowanie
prowadzi do znalezienia globalnego minimum energii rozkladu Gibbsa [LD89).

Jezeli znane s3 juz wartoéci parametréw wybranego pola Markowa-Gibbsa, mozliwym
staje sie estymowanie parametréw pozycyjnych jego rozkladu [por87]. Jednym z czesciej
poszukiwanych parametréw pozycyjnych jest realizacja pola Markowa-Gibbsa o najwiek-
szym prawdopodobienstwie, zwana wartoécia modalng, lub po prostu moda rozkladu pola
Markowa-Gibbsa.

ALGORYTMY ESTYMACIJI MODY POLA MARKOWA-GIBBSA

W komputerowej analizie obrazéw [GG84, Bes86, CJ83] moda wydaje si¢ by¢ jednym
z najwazniejszych parametréw rozkladu losowego Markowa-Gibbsa. Konstrukcja wielu
algorytméw komputerowe]j analizy obrazéw oparta jest na estymacji tego parametru. Ze
wzgledu na wlasciwosé nieprzyczynowoéci omawianych modeli, estymacja mody wymaga
roznych zabiegow.

Wigkszosé¢ znanych metod korzysta z technik relaksacyjnych, co oznacza, ze przepro-
wadzana jest symulacja pewnego tancucha losowego, ktorego stanami sa obrazy. Odrebna
grupe stanowia metody opierajace si¢ na programowaniu dynamicznym

Ponizej przedstawiono trzy znane z literatury algorvtmy estymacji mody rozkladu
losowego pola Markowa-Gibbsa.

Symulowane wyzarzanie — stochastyczny algorytm estymacji mody rozkladu
pola Markowa. Nazwa symulowane wyzarzanie wywodzi sig z fizyki [KGV83]. Algo-
rytm symulowanego wyzarzania podawany jest w literaturze jako przyklad relaksacy sto-
chastycznej [Jin90, GG84]. Metoda zostata opracowena dla rozkladu Gibbsa, ale dzigki
twierdzeniu 5 mozna ja réwniez wykorzystaé do znajdowania mody rozkladu pél Mar-
kowa. Podstawy matematyczne stanowia twierdzenia 2. 3. W pracy [GG84] metoda ta
zostata nazwana impulsatorem Gibbsai w tej wersji zostanie ponizej przedstawiona.
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Na poczatku ustalany jest pewien sposéb przegladania, krok po kroku, wszystkich
piksli nalezacych do obrazu. W praktyce, czesto przyjmuje sie kolejnoé¢ naturalng, tzn.
wierszami z lewa na prawo. Przejrzenie calego obrazu okresla sie nazwa iteracji. Nastepnie
wybierana jest pewna dodatnia, malejgca funkcja temperatury w zaleznosci od numeru
iteracji. Dokonany wybdr musi gwarantowa optymalnosé, lub przynajmniej suboptymal-
noéé, otrzymanego p6zniej rozwigzania. Warto$é parametru temperatury z funkcji gestosci
rozktadu Gibbsa jest obnizana tylko przed rozpoczeciem nowej iteracji, a podczas samej
iteracji pozostaje stala. W kazdym kolejnym kroku algorytmu probuje si¢ dokonac zmiany
jasnosci w aktualnym pikslu. Algorytm dla piksla ¢ w kroku k przedstawia sie nastepujaco:

1. Loswjemy liczbe z rozktadu warunkowego P(X; = z; | ; j # 1) obrazu
;. wedlug wzoru (2.24). W ten sposcb otrzymujemy obraz i, moggcy si¢
raznié od poprzedniego tylko wartoScig w jednym pikslu i.

2. Liczymy stosunek:

_P(X =12;) _ expl—} Teace Vel @)
P(X = :k) exp[_% Ec:iec Vc(zk)]

(2.25)

8. Jesli stosunek g jest wickszy od 1, to obruz x|, podstawiamy za x; i prze-
chodzimy do kroku k + 1.

4. Jesli g jest mniejsze bgdz rdume 1, to losujemy kczbg z rozkladu réuno-
miernego na przedziale [0,1]. Gdy g jest wicksze bgds rowne wylosowane;j
liczbie, to obraz =) podstaunamy za x, i przechodzimy do kroku k + 1, w
przeciwnym przypadku przechodzimy do kroku k + 1 bez zadnych zmian.

Zgodnie z twierdzeniami 2 i 3 opisane czynnosci musza byé powtdrzone nieskonczenie
wiele razy dla danej temperatury. Twierdzenia 2 i 3 gwarantuja, e postepujac w przedsta-
wiony sposob, zostanie znaleziona moda rozkladu Gibbsa. Poniewaz algorytm zaliczany
Jest do grupy algorytméw stochastycznych, wigc dopuszcza lokalnie zaréwno zmniejsze-
nie jak i zwiekszenie minimalizowanej funkcji energii. To powoduje, ze warto$¢ energii
kolejno generowanych obrazow nie dazy do lokalnego minimum, a znajdowane jest mini-
mum globalne [GG84, Bes86]. W praktyce, hczbe iteracji ogranicza si¢ co najwyzej do
kilku tysiecy [GG84] lub nawet kilkunastu [Cha88|, chociaz globalna optymalno$é rozwia-
zania w ostatnim przypadku moze byé zakwestionowana.

Zaleta zaprezentowanej metody jest jej gldbalua optymalno$¢, wada czas dochodzenia
do rozwiazania. Badania przeprowadzone przez niektorych autoréw pokazaly, ze w poréw-
naniu z innymi, szybszymi metodami, minimum energii znalezione dzi¢ki symulowanemu
wyzarzaniu jest rzeczywiscie globalne [HMB91].

ICM - deterministyczny algorytm estymacji mody rozkladu pola Markowa.
Metoda zostala zaproponowana przez Besaga w pracy [Bes86] w roku 1986. Jest typo-
wym przyktadem algorytmu relaksacji deterministycznes [Jin90]). W wolnym tlumaczeniu
nazwe ICM mozna podac¢ jako ,iteracymie poszukiwane mody rozktadu warunkowego”.
W przeciwienstwie do symulowanego wyzarzania, najczescie) wynikiem jej dzialania jest
lokalne maksimum funkcji rozkladu prawdopodobienstwa pola Markowa, ale za to czas
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dochodzenia do rozwigzania jest stosunkowo krétki. Wielu autoréw korzysta z tej m:tody
jawnie, inni si¢ do niej w swoich pracach odwoluja [Pie92b]. Metoda zostata wprowadzona
przy okazji odszumiania obrazéw, dlatego tez w jej opisie pojawiaja si¢ takie pojecis, jak
obraz zaszumiony i obraz niezaszumiony. Ponizej przedstawiono opis algorytmu ICH .-

Zalozenia wste¢pne:

e obraz niezaszumiony modelowany jest wielowymiarows zmienng losowa X (X =
{Xi,...5 Xum}), o ktérej zaklada sie, ze ma rozklad pola Markowa-Gibbsa,

e obraz zaszumiony modelowany jest wielowymiarowa zmiennga losowa Y, przy czym
Y= {}/h‘ - 'IYM}’

e kazda zmienna losowa Y; ma te sama funkcje gestosci warunkowego rozkladu praw-
dopodobienstwa f(y; | z;), zalezna tylko od z;.

e zmienne Y; sg warunkowo niezalezne,

Poszukiwana jest estymata obrazu niezaszumionego X. Oznaczmy przez P(X; = z, |
z;) charakterystyke lokalng pola Markowa X w pikslu i, przy czym zs oznacza wartos¢
funkcji jasnosci we wszystkich pikslach nalezacych do sasiedztwa piksla i. Algorytm ICM
polega na maksymalizacji w kazdym pikslu prawdopodobiefstwa P(X; = z; | y,z; J # 1)
Okazuje sig, ze dzigki przyjetym zalozeniom [Bes86|:

P(Xi=zi|lyz; j#9) o flyi | z)P(Xi==zi | za). . (2.26)
Algorytm: Niech k oznacza numer iteracji algorytmu, iteracja — przejrzénie wszyst-

kich piksli obrazu, oraz niech & oznacza estymate obrazu niezaszumionego z poprzednie)
iteracji:

1. Znajd? poczgtkowy obraz x, np. poprzez maksymalizacje f(y: | z:) wzgle-
dem x; w kazdym pikslu 1. Wyzeruy warto$¢ licznika tteracyt (1t =0).

3]

. Rozpocznij nowgq iteracye (1t = it + 1). Wyzerwj licznik piksli (pk = 0).
3. Wybierz koleny piksel (pk = pk + 1). Zatdzmy, ze jest to piksel i-ty. W
pikslu tym znajdz takg wartosé Z;, ktéra maksymalizuje:

P(Xi=r|y.4, 3 #1) « f(g | z)P(X, = 2. | 7a1)- (227)

4. Jesl aktualny piksel me byt ostatnim (pk # M, przy czym M - liczba
piksh obrazu) skocz do 3.

5. Jesli zakoriczona iteracja nie byla ostatnig zatozong (it # it,..) skocz
do 2.

6. KONIEC.

W przypadku algorytmu ICM najczescie] liczba trzydziestu iteracji jest wystarczajaca
aby znalez¢ estymate mody pola Markowa
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Znajdowanie mody pola Markowa przy wykorzystaniu metod programowa-
nia dynamicznego. Programowanie dynamiczne jest do$¢ czesto uzywane w zadaniach
optymalizacji. Jest to wlasciwie numeryczna metoda rozwigzywania zadan sterowania
optymalnego, wynikajaca bezposrednio z zasady optymalnosci. W pracy [DE87] zapropo-
nowano zastosowanie metody programowania dynamicznego do znajdowania mody roz-
ktadu pola Markowa, w celu dokonania segmentacji tego obrazu. W prezentowanym po-
nizej algorytmie zaklada sie, ze szum ma rozklad normalny o wartosci $redniej zero i
wariancji o? oraz, ze jest to szum addytywny. Przyjmuje sie, ze dziedzina obrazu jest
réwna S = [0,...,N — 1] x [0,...,N = 1], N - liczba kolumn réwna liczbie wierszy,
M = N - N - liczba piksli obrazu. Ponadto zaklada sie, ze liczba klas segmentacji jest
stala i réwna K. Metoda maksymalizuje logarytm wiarogodnosci a posteriori postaci:

In[P(X == |Y =y)] o [P(X)]+[P(Y =y| X =z)] (2.28)

wzgledem x, przy czym: X - modelowane pole Markowa klas, y - obraz obserwowany.
Oznaczmy:

Se={(i.j) € §: Xi; = k},

Q = {1, 02, qx } - zbiér jasnosci przyporzadkowanych poszczegblnym kla-
som, .

C4r = {c: ¢ jest kliks ktodrej piksle nalezg tylko do kolumny r lub tylko do
kolumn 7 oraz r — 1},

Sy={(i,r): Xi =k, L<i< N}

Jesli przeglada si¢ obraz po kolei, kolumna po kolumnie, to logarytm wiarogodnosci a
posteriori wyraza sie relacjami:

lo

K
L=l ¥ V@)Y ¥ ol a)

ceCr—1r k=1 (iljes]

~InZ - %ln (2152)

przy czym: 7 = 1,..., N. Oczywicie [y = In[P(X = z.Y = y)|. Warto$¢ lo nie ma
wplywu na znajdowane optymalne rozwiazanie, a wiec mozna przyjal, ze lo = 0 [DE87].
Algorytm programowania dynamicznego z przedstawionym wskaznikiem jakosci, po jed-
nokrotnym przejrzeniu obrazu, powoduje znalezienie globalnego maksimum wiarogodnosci
a posteriori modelowanego pola Markowa. Niestety dla N > 4 algorytm jest praktycznie
nie do zastosowania ze wzgledu na zbyt duzy naklad oblicze. Z tego powodu w [DE87)
zaproponowano wersje suboptymalna, nazwang algorytmem programowania dynamicznego
na pasmie. Algorytm wyglada nastgpujaco:

1. Wybierz liczbe wierszy D stanowiqgcq szerokosc pasma, 2 < D < 4.

e

Podstaw I = 1, przy czym I - koleyny numer unersza.

3. Zastosuj algorytm programowania dynamicznego na pasmie ztozonym z
wierszy od I do ] + D — 1.
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X —_— X O @ piksle jasnosci
o x O { ° x piksel krawedzi
X X X — | elementy krawedzi

Rys. 2.9: Przyklad realizacji binarnego. hierarchicznego pola Markowa.

4. Jesli I + D — 1= N zachowa) segmentacje wierszy od I do I + D — 1,
potem STOP.

5. Zachowaj segmentacje wiersza |
6. Podstaw I = I + 1.
7. Wréé do kroku 3.

Eksperymenty przeprowadzone w pracy [DE87| pokazaly ze oméwiony algorytm, dla
przypadkéw, w ktérych spelnione s3 wymienione zalozenia, pmwadzl do calkiem dobrych
rezultatéw.

2.2.5 Hierarchiczne pola Markowa

Hierarchiczne pola Markowa zostaly wprowadzone juz w pracy [GG84]. Zasadnicza
réznica w stosunku do modeli omawianych dotychczas polega na tym, ze rozktadem pola
Markowa modelowany jest nie tylko obraz, ktéry mozna zobaczyé, tzw. gdrma warstwa,
ale réwniez niewidoczne pole cech, tzw. dolna warstwa, icile zwigzane z obserwowanym
obrazem. Najczesciej dolng warstwe stanowi pole krawedzi i dlatego na jego przykladzie
zostang oméwione hierarchiczne modele Markowa.

Goérna warstwe stanowi pole Markowa modelujace obserwowana funkcje jasnosci.
Dla tego pola ustala sie model sasiedztwa, wybiera si¢ postacie charakterystyk lokalnych
oraz estymuje sie wartosci ich parametréw. Wymienione czynnosci s ldentyczne jak dla
modeli niehierarchicznych (jednowarstwowych).

Dolng warstwe stanowi pole Markowa krawedzi miedzypikslowych okre§lone w na-
stgpujacy sposéb: pomiedzy dwoma elementami w jednym wierszu pola gérnego wystgpuje
pionowy element krawedzi, jesli réznica jasnoéci przyporzadkowanych tym dwém pikslom
jest odpowiednio duza. Podobnie, pomiedzy dwoma elementami w jednej kolumnie znaj-
duje si¢ poziomy element krawedzi, jesli réznica dwoéch odpowiednich jasnosci jest duza.
Jesli pole losowe jasnosci jest obrazem o N x N pikslach, to liczba pozycji pola krawedzi
wynosi 2N(N — 1). Dla tak zdefiniowanego pola wybiera si¢ nast¢pnie charakterystyki
lokalne i oszacowuje ich parametry. )
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Na rys. 2.9 przedstawiono przyktad realizacji hierarchicznego, binarnego pola Mar-
kowa. Zamalowane okregi oznaczaja piksle, ktérym przyporzadkowana jest warto$¢ 1
funkcji jasnodci, natomiast okregi puste oznaczaja piksle, w ktérych funkcja jasno$ci ma
wartosc 0.

Zalezno$é pomigdzy dwoma wymienionymi warstwami jest definiowana poprzez odpo-
wiednie okredlenie funkcji energii rozkladu Gibbsa. Rézni autorzy radza sobie rozmaicie
z tym problemem. W pracy [GG84] funkcje energii pola hierarchicznego okreslono jako
sume

Wiz [ 1) + W,(1), (2.29)

prav czym: | — pole krawedzi, a W,(x | I) - energia warunkowa. W ogdlnym przypadku
energia warunkowa jest energia pola Markowa-Gibbsa okreslong w taki sposéb, ze war-
todci energli poszczegdlnych klik sa modyfikowane w zaleznosci od dostepnej z zewnatrz
informacji. W pracy [GG84] funkcja energii warunkowej W(x | l) zdefiniowana zostala
nastepujaco: je§li pomiedzy dwoma pikslami pola opisujacego funkcje jasnosci (warstwy
gornej), w polu dolnym nie wystepuje element krawedziowy, to energia kliki ma taka war-
tosci, jak zostala wybrana w trakcie modelowania warstwy gérnej. Jesli powyzszy warunek
nie jest spetniony, to energia takiej kliki z warstwy gérnej przyjmuje warto$¢ obojetna,
np. jedng druga wartosci réznicy pomiedzy maksymalna i minimalng energia.

Przyjecie warunkowej postaci energii nie jest jedynym sposobem modelowania wzajem-
nego wplywu warstw gérnej i dolnej. W pracy [Cha88|, we wzorze na calkowitg energie,
zamiast sktadnika warunkowej energii W;(z | ), wstawiono zwykla energie pola opisuja-
cego funkcje jasnosci wraz z dodatkowym skiadnikiem energii zwany energig zgodnosci.
Energia zgodnosci odpowiada za efekt synfazowy.

Jak pokazaly wyniki eksperymentéw zamieszczone w [GG84, Cha88] obydwa sposoby
uwzglednienia wzajemnego wplywu warstw gérnej i dolnej prowadza do dobrych wynikéw.

Hierarchiczne modele Markowa sa bardziej skomplikowane niz pola jednowarstwowe.
Jednak ze wzgledu na sklonnoéé modeli niehierarchicznych do przegtadzania poprawia-
nych obrazéw, tzn. do tworzenia duzych obszaréw jednolitej jasnosci [Bes86], najczescie]
w praktycznych zastosowaniach z modeli hierarchicznych nie mozna zrezygnowac.

2.2.6 Ukryte pola Markowa

W ukryvtyeh polach Markowa-Gibbsa wystepuja dwa rodzaje informacji:

1. pierwszyvm jest dostepna obserwacja, ktéra w przypadku komputerowej analizy ob-
razow jest najezesciej funkcja jasnosei obrazu,

2. drugim jest pewna cecha, przyporzadkowywana poszezegolnym pikslom analizowa-
nego obrazu.

Oczvwidcie z matematveznego punktu widzenia obydwie inforinacje moga przybiera¢ po-
stad wektordw.

Rozktad cechy modelowany jest polem Markowa. Realizacje tego pola nie sg obser-
wowane”, stad tez pole takie nazywa si¢ polem ukrytym. O realizacjach pola ukrytego
wiadomo tylko. Ze sa w pewien sposéb zwiazane z dostepna obserwacja. Sposob wplvwu
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obserwacji na rozklad losowego pola ukrytego musi zosta¢ okreélony w trakcie budowy
modelu.

Dla ustalenia uwagi oznaczmy modelowane pole ukryte, opisujace rozktad pewnej ce-
chy, przez X, a pole dostepnej obserwacji przez Y. W ogélnym przypadku zmienna losowa
Y nie musi mieé¢ rozkladu pola Markowa-Gibbsa. W praktyce zaklada sig, Ze zmienna lo-
sowa Y przyjmuje tylko jedng realizacje, tzn. rozwaza si¢ jedynie zdarzenie Y = y. Na
wstepie budowy modelu ukrytego pola Markowa-Gibbsa nalezy wybrac system sasiedztwa
oraz energie poszczegOlnych klik. Nastepnie trzeba okreéli¢ sposéb wplywu obserwacji y
na rozklad ukrytego pola X . Istnieja dwie zasadnicze mozliwosci [Car92]:

1. kryterium MAP - maksimum prawdopodobienstwa a posteriori, tzn. poszukuje si¢
takiej realizacji = pola X, ktora maksymalizuje rozklad a posteriori, czyli

z=argmaxP(X =z |Y =y). (2.30)

2. kryterium MPM - wartosci modalne brzegowych rozkladow a posteriori, tzn. po-
szukuje sie realizacji z; takich, ze:

Zi=argmax P(X, =1z, | Y = y). (2.31)

Kryterium MAP jest wybierane znacznie czesciej, dlatego na jego przykladzie zostanie
oméwiona ta czesé procesu budowy ukrytego pola Markowa, ktéra dotyczy uwzglednienia
wplywu obserwacji ¥ na rozklad pola X.

Z twierdzenia Bayesa oraz faktu, ze P(Y = y) jest stale, wynika, ze maksymalizacja
2 réwnania (2.30) jest réwnowazna z maksymalizacja tacznego rozkladu prawdopodobien-
stwa P(X = z,Y = y), poniewaz:

PX==z|Y=vy) « PY=y|X=z)P(X=z) = P X=2,Y=y) (232

Rozklad P(Y = y | X = z) zwany jest rowniez modelem obserwacn [Car92]. Z row-
nania (2.32) wynika, ze je$li model obserwacji jest rozkladem Gibbsa, to laczny rozkiad
prawdopodobienstwa P(X = z,Y = y) tez jest rozkladem Gibbsa. Zanim zostana omé-
wione dalsze szczegdly, wprowadzmy najpierw kilka poje¢ pomocniczych.

o Energiq ukrytego pola Markowa nazywamy sume wszystkich energii klik tego pola.

ale bez uwzglednienia wplywu obserwacji, tzn. pola o rozkladzie prawdopodobien-
stwa P(X = x).

Catkowitq energiq ukrytego pola Markowa okresla si¢ sume energii wszystkich klik
tego pola, z uwzglednieniem wplvwu obserwacji, tzn. pola o rozkladzie P(X = z |
Y =y)

e Energiq lokalng ukrytego pola Markowa w pewnym pikslu nazywamy sume energii
wszystkich klik, do ktérych nalezy ten piksel, ale bez uwzglednienia wpltywu obser-
wacji.

o Catkountq energiq lokaing ukrytego pola Markowa w pewnym pikslu okresla si¢ sume
energii wszystkich klik, do ktérych nalezy ten piksel, z uwzglednieniem wplywu
obserwacji.
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Innymi stlowy przymiotnik catkowtta informuje, ze dane pojecie odnosi si¢ do rozkiadu
ukrytego pola Markowa z uwzglednionym wplywem obserwacji. Na zasadzie analogii
mozna wprowadzi¢ pojecie catkowitej charakterystyki lokalne; ukrytego pola Markowa,
ktora jest warunkowym rozkladem prawdopodobienistwa cechy zwigzanej z pojedynczym
pikslem pod warunkiem cech przyporzadkowanych pikslom sgsiednim oraz obserwacji do-
stepnej dla danego piksla i wszystkich piksli sasiednich.

Powréémy do uwzglednienia wplywu obserwacji y na rozktad pola X. W przypadku
kryterium MAP, oraz gdy model obserwacji jest rozktadem Gibbsa, uwzglednienie wpltywu
obserwacji wymaga podania wyrazenia opisujacego catkowita energie ukrytego pola Mar-
kowa X. Podobnie jak w przypadku pél hierarchicznych tak samo dla modeli ukrytych
istnieja dwa sposoby uwzglednienia wplywu obserwacji:

¢ za pomocy energii zgodnosci dodawanej do energii ukrytego pola Markowa, oraz
* za pomocg warunkowe] energii pola ukrytego X.

Zazwyczaj wykorzystanie ukrytych pél Markowa polega na poszukiwaniu mQdy roz-
kladu tego pola z uwzglednieniem wplywu obserwacji, tzn. na minimalizacji calkowitej
energii ukrytego pola Markowa.

Wykorzystanie modeli ukrytych wigze si¢ najczesciej ze znacznie wigkszym nakladem
obliczeniowym niz w przypadku pél jawnych jednowarstwowych. Identyfikacja modelu
wymaga, poza estymacja parametréw charakterystyk lokalnych pola ukrytego, réwniez
estymacji parametréw modelu obserwacji. Zazwyczaj algorytmy wykorzystujace ukryte
pola Markowa, réwnolegle z poszukiwaniem mody np. rozkladu a posteriori, dokonuja ite-
racyjnej estymacji wszystkich parametréw, tzn. parametréw calkowitych charakterystyk
lokalnych [Vei91, ABP92, Pie92a, Pie92b].

W publikacjach zajmujacych si¢ wykorzystaniem pél Markowa w komputerowej ana-
lizie obrazéw czesto trudno jest rozréznié, ktérego rodzaju modelu dany artykut dotyczy:
Jednowarstwowego, hierarchicznego czy ukrytego. Wielu autoréw, korzystajacych w swo-
ich algorytmach z modeli pdl Markowa, nie uzywa nazwy ukryte pola Markowa, chociaz
Je stosuje. Praktycznie wszystkie algorytmy detekcji réznych cech w obrazach, badz seg-
mentacji, korzystajace z pél Markowa faktycznie korzystaja z pél ukrytych [BL90, LB90,
HB90a. HB90b, ZC90]. Przykladem braku spéjnosci w nazewnictwie moze byé algorytm
ICM. wprowadzony w [Bes86] i omowiony w niniejszym rozdziale. W przedstawionej wer-
s)i algorytm wiadciwie dotyezy pdl ukrytych, a w calym artykule [Bes86] nawet si¢ o tym
nie wspomina.

7 matematycznego punktu widzenia hierarchiczne pola Markowa réznia sie tym od pél
ukrytych. ze w przypadku tych pierwszych dwa Zrédta informacji opisywane s3 zmiennymi
losowymi o rozkladzie pola Markowa-Gibbsa i poszukuje si¢ ,optymalnych” realizacji
tych zmiennych jednoczesnie. W przypadku pdél ukrytych tylko jedno zrédlo informacji
modelowane jest zmienng losows o rozkladzie pola Markowa-Gibbsa i tylko ,optymalna”
realizacja tego pola jest poszukiwana



Rozdzial 3

Ogodlna metoda budowy modeli
statystycznych opierajacych sie na
polach Markowa

Rozdzial poéwigcony jest metodzie budowy modeli statystycznych bedacych polami Mar-
kowa, a przeznaczonych do rozwigzywania probleméw wizji komputerowej. Proponowana
metoda jest uporzadkowanym zbiorem pytai, na ktore trzeba udzieli¢ odpowiedzi podczas
modelowania jakiego§ problemu komputerowej analizy obrazéw. Metoda nie rozstrzyga
kwestii do czego pola Markowa moga by¢ wykorzystane. Jezeli tylko wiadomo co ma byé¢
opisane matematycznie, co jest informacja wejéciowg oraz jakie s3 ograniczenia, to metoda
ta wydaje si¢ by¢ niezastapiona, szczegélnie gdy badaczowi brakuje intuicji oraz glebszej
znajomosci teorii pél Markowa.
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3.1 Metoda budowy modeli opartych na polach Mar-
kowa

W kazdej sytuacji, w ktérej przystepuje si¢ do budowy jakiegos modelu matematycznego
trzeba sobie dokladnie zdawaé sprawe z tego co chcemy zamodelowaé. W przypadku pdl
losowych na wstepie koniecznie nalezy rozstrzygnaé dwie kwestie:

¢ Jak wyglada dziedzina budowanego pola 7
e Co jest zbiorem stanéw tego pola ?

W obydwu przypadkach potencjalnie istnieje wiele mozliwosci. ‘W algorytmach wizji kom-
puterowej dziedzina pola losowego najczesciej, aczkolwiek nie zawsze, pokrywa si¢ z dzie-
dzina obrazu rozumianego jako funkcja jasnoéci [Cha88, GG84]. Z matematycznego punktu
widzenia jest to zazwyczaj pewien podzbiér kraty [DE87]. Ze wzgledu na to, ze obrazy
komputerowe sa $ciSle zwiagzane ze sprzetem, dzieki ktéremu powstajs, wygodniej jest
przedstawié¢ dziedzine pola losowego w postaci tablicy o ustalonych rozmiarach, bedacych
prawie zawsze potega liczby 2. Jezeli modelowaniu poddawana jest sekwencja czasowa
obrazéw, wowczas dziedzina takiego pola bedzie reprezentowana przez tréjwymiarowq
tablicg, gdzie trzeci wymiar odpowiada zmiennej czasu.

Pytanie o zbiér stanéw pola losowego mozna sformutowaé réwniez w nastepujacy spo-
sob:

Rozkiad jakiej lokalnej cechy jest przedmiotem modelowania za pomocg pola
Markowa?

Jezeli np. polem Markowa opisuje sie funkcje jasnodci, to zbi6r stanéw takiego pola jest
tozsamy ze zbiorem wartoéci tej funkcji jasnoéci [ChaB88]. Kiedy indziej polem Markowa
moze byé opisane pole etykiet przyporzadkowanych poszczegblnym pikslom. Wtedy w
najprostszym przypadku zbiér stanéw takiego pola losowego jest zbiorem dwuelemento-
wym. Mozna sobie réwniez wyobrazié sytuacje, w ktérych kazdemu pikslowi pola losowego
przyporzadkowana jest wielowymiarowa zmienna losowa, co w konsekwencji powoduje, ze
elementy zbioru stanéw pola losowego pochodzg z przestrzeni o odpowiednim wymiarze.
Taki wlasnie przyvpadek jest opisany w rozdziale 5.

Po udzieleniu odpowiedzi na powyzsze dwa zasadnicze pytania nalezy z kolei rozstrzy-
gnad kwestie dodatkowe. Przede wszystkim konieczne jest wybranie typu pola Markowa. W
rozdziale 2.2 omowiono trzy mozliwosci: pola jednowarstwowe jawne, pola hierarchiczne
oraz pola ukrvte. Wlasciwy wybor zwigzany jest z rodzajem dostepnej informacji wej-
$ciowej (np. moze by¢ to sekwencja obrazow z gradacja szaroéci) oraz jej wplywem na
modelowana ceche. Czesto przy rozstrzyganiu tej kwestii przydaje si¢ intuicja badacza. Z
kazdym typem modelu zwigzane sa pewne grupy zastosowai, ale o tym bedzie mowa w
rozdziale 3.2.

Wybranie modelu hierarchicznego albo ukrytego zwigksza liczbe pytan, na ktére trzeba
udzieli¢ odpowiedzi w czasie procesu modelowania.

Jezeli zdecydowano sie na model hierarchiczny, koniecznym staje si¢ wybranie warstwy
lub warstw dolnych oraz udzielenie odpowiedzi jaka role maja one speinmiac. W ogrom-
nej wiekszosci znanych z literatury zastosowan modeli hierarchicznych warstwa dolna jest
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pole krawedzi miedzypikslowych [GG84, Cha88, KS93]. Warstwa krawedzi ,zabezpiecza”
poszukiwana, tzn. optymalng w pewnym sensie realizacje pola Markowa przed przegla-
dzeniem [Bes86].

Wybranie modelu ukrytego narzuca koniecznos¢ okreslenia informacy zewnetrzne)
zwane] czasami obserwacjq [Wrz93| oraz opisania jej wplywu na rozktad modelowanej
cechy, czyli na rozklad ukrytego pola Markowa.

Kolejna kwestia jest wybor rzedu pola. Ma on bardzo duzy wplyw na zlozonosé¢ da-
nego pola Markowa, a tym samym na jego uzyteczno$é w praktycznych zastosowaniach.
Jak pokazano to w rozdziale 2.2 wraz ze wzrostem rzedu rosnie bardzo szybko liczba klik
nalezacych do systemu sasiedztwa. W niektorych zastosowaniach [Cha88] wybrano naj-
muiejszy z mozliwych rzedow. tzn. jeden, jednak w ogromne] wiekszosci dominuje rzad
dwa. Czasami, aby uprosci¢ obliczenia, wyklucza sie niektore kliki przyjmujac a priori,
ze ich energia jest réwna zero [LB90]. Jezeli zdecydowano si¢ na model wielowarstwowy,
wowcezas nalezy wybraé rzad dla kazdej z warstw, ktéry nie koniecznie musi by¢ jednakowy
dla kazdej z nich.

Nastepnym problemem jest wybor postact energut pola co. jak zostalo pokazane w roz-
dziale 2.2, jest réwnoznaczne z okredleniem postaci lokalnych warunkowych rozkladéw
prawdopodobieistwa — charakterystyk lokalnych. Spos6b postepowania bardzo istotnie
zalezy od rodzaju wybranego modelu. Najlatwie]j jest dla modeli jednowarstwowych jaw-
nych, chociaz i tutaj istnieje kilka mozliwosci. Stosujac podejscie typowe dla pél Markowa
zaklada sie, 7e charakterystyka lokalna przyjmuje postaé jednego ze znanych rozkladéw
prawdopodobiefistwa [CJ83]. Wybierajac podejécie typowe dla rozkladu Gibbsa okresla
si¢ energie klik, co determinuje rozktad charakterystyk lokalnych i oczywiscie energie cal-
kowita [DE87]. W przypadku modeli hierarchicznych podobnych wyboréw trzeba dokonaé
dla kazdej z warstw. Dodatkowo jednak nalezy okresli¢ wplyw jednej warstwy na druga,
patrz rozdzial 2.2. Dla modeli ukrytych koniecznym staje si¢ uwzglednienie wplywu obser-
wacji. Czestym rozwiazaniem, podobnie jak dla modeli hierarchicznych, jest dodatkowy
skiadnik energii.

Udzielenie odpowiedzi na powyisze pytania kofczy w zasadzie koncepcyina czes¢ bu-
dowy modelu matematycznego opartego na polach Markowa. W wiekszosci zastosowar,
nalezy nastepnie dopasowa¢ model do posiadanych danych. czyli przeprowadzic¢ tdenty-
fikacre modelu. Czasami przeprowadzenie identyfikacji jest jedynyvim przeznaczeniem mo-
delu [CJ83]. Niekiedy wartoéci parametrow wybiera sie a priori, np. gdv model jest uzy-
wanv do generacji tekstur, lub gdyv parametry odpowiadaja tvlko za spdjnosé¢ badz nie-
spéjnosé przestrzenna [LB90). W ogdlnvin przypadku identyfikacja jest procesem trudnym
i czesto wymaga pokonania wielu dodatkowyeh zagadnien teoretyeznyveh [KS93, Chags].

Dotychczas najezestszym zastosowaniem wielowymiarowe] zmiennej losowej o rozkla-
dzie pola Markowa, oczywiscie poza identyfikacja tekstur, jest estymacja mody tego roz-
ktadu. Poszukiwanie mody rozkiadu losowego opisanego polem Markowa wymaga doko-
nania ostatniego wyboru w prezentowanej metodzie, tzn. zdecydowania si¢ na algorytm
estymacii tej mody. Wazniejsze mozliwosci omdwiono w rozdziale 2.2

Po tak szczegdlowym oméwieniu proponowanej metody, ponizej zostala ona przedsta-
wiona w formie zwartej.
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METODA BUDOWY MODELI OPARTYCH NA POLACH MARKOWA:

1. Wybterz dziedzing pola Markowa.

2. Okresl zbior jego stanow.

3. Zdecyduj sie na typ pola korzystajgc z nastgpujgcych mozliwosci:
(a) jednowarstwowe jaume,
(b) hierarchiczne (wielowarstwowe),
(c) ukryte,

4. Jesh wybrano model hierarchiczny, okresl dolne warstwy.

5. Jesh wybrano model ukryty, okresl co jest obserwacjq.

6. Wybterz rzqd pola, wszystkich jego warstw w przypadku modeli hierar-
chicznych.

7. Okresl wyrazenie energii pola losowego, tzn. wybierz energie wszystkich
klik - podejscie Gibbsa, lub postacie charakterystyk lokalnych — podejicie
Markowa.

8. W przypadku modeli hierarchicznych okresl wzajemny wplyw poszczegdl-
nych warstw oraz wybierz rozklad pola, ktdrego moda bedzie poszukiwana,
np. rozktad a posteriori.

9. W przypadku modelt ukrytych okresl sposéb wplywu obserwacji na pole
ukryte, np. kryteritum MAP lub MPM, co jest réwnoznaczne z okreslentem
catkowitej energii pola ukrytego.

10. Jesli cel, dla ktdrego budowany jest model tego wymaga, przeprowadz iden-
tyfikacje pola, tzn. estymacje jego parametrow.

11. Wybterz algorytm estymacn mody.

3.2 Zastosowania modeli opartych na polach Mar-
kowa

Zalézmy, ze jest juz zbudowany pewien model statvstvczny. Pojawia sie pytanie, jak mozna

z takiego modelu skorzyvstac? Pvtanie to jest calkiem nietrywialne i w zasadzie wykracza

poza zakres komputerowej analizv obrazéw. Z teorii modelowania wiadomo, ze modele
matematyczne mozna podzieli¢ na trzy nastepujace grupy [Kurl:

e fizvkalne.
e konceptualne,
e czarnej skrzynki.

Najogolniejszymi sa oczywiscie fizykalne, przy budowie ktorych wykorzystuje sig zna-
jomos¢ uniwersalnych praw fizveznych i relacji szczegdlowych (np. zwiazkéw fizycznych
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czy konstytutywnych) obowiazujacych dla danego zjawiska czy sygnalu. Jedli uda si¢ zbu-
dowaé taki model i nie bedzie on zbyt skomplikowany, to jego wykorzystanie moze by¢
bardzo szerokie. Oczywiscie oczekuje sie, ze model taki zachowuje swojy poprawnos¢ nie
tylko dla danych na podstawie ktorych byl identyfikowany. Dzieki tej wiasciwoscl mozna
na przykiad przewidywac, tzn. predykowac przyszle stany modelowanego sygnatu.

Maodele konceptualne sa bardziej uproszczone. Opieraja si¢, w pewnyvm stopniu, na
znajomosci praw fizycznych rzadzacych modelowanym zjawiskiem, ale przy ich budowie
dokonuje sie wielu uproszezen. Obszar ich poprawnosci jest najezesciej niewiele wiekszy
od obszaru danych, na podstawie ktérvch przeprowadzono identvfikacje.

Najmnie] ogélnymi sa modele .czarnej skrzynki”. Z gorv zaktada sie ich postac, a
dopiero na podstawie posiadanych danvch stara sie je dopasowac do modelowanego zja-
wiska. Czesto takie modele sa poprawne tylko dla danych, na podstawie ktorveh zostaly
zbudowane

Do ktérej z wymienionych grup mozna zaliczy¢ modele pél Markowa” Sa one modelami
statystveznvmi wykorzystujacymi pojecie zmiennej losowej, a za tym przeciez kryje si¢ nie-
wiedza o mechanizmie modelowanego zjawiska. Jednak mimo to, nie nalezy ich zalicza¢ do
modeli typu ,czarnej skrzynki”, gdyz w przeciwienstwie do pierwszych modeli statystycz-
nych uzywanych w komputerowej analizie obrazow, w polach Markowa zawarta jest pewna
wiedza o wlasciwosciach sygnaléw, jakimi sa obrazy. Podstawowym zalozeniem, na kté-
rym oparta jest koncepcja p6l Markowa, jest wystgpowanie zaleznosci pomiedzy prébkami
informacji przyporzadkowanymi sasiednimi pikslom obrazu. Z tego powodu pola Markowa
nalezy raczej zaliczyé¢ do grupy modeli konceptualnych, co w duzym stopniu determinuje
mozliwosci korzystania z nich.

Dzieki swoim wladciwosciom pola Markowa sa uzywane bardzo czesto do restauracji
obrazéw [GG84, Cha88|.

W niektérych zastosowaniach jest wykorzystywana zdolnoé¢ p6l Markowa do ,, przegta-
dzania” modelowane] funkcji [KS93, CSC*93, CSC*, CSN*+94]. Ma to miejsce na przyktad
w obrazach prazkowych powstalych jako efekt metod plamkowych stosowanych w analizie
odksztalcenn. W przypadku tych obrazéw pozadanym jest ucigglenie linii obserwowanych
w zarejestrowanych obrazach, tak aby latwiej mozna bylo zlokalizowa¢ maksima funk-
cji jasnosci. Przegladzanie modelowane] powierzchni polega na sktonnosci do tworzenia
na nieskoriczonych obrazach nieskoficzenie wielkich obszaréw o jednolite] jasnosci [Bes86].
Gdy w konkretnym zastosowaniu wlasciwoéé ta jest niepozadana, buduje si¢ hierarchiczne
modele pdl Markowa z warstwa krawedzi, ktéra ma uniemozliwié przegladzenie poprawia-
nego obrazu [GG84, JW91]. Czasami tez, w takim wypadku korzysta sie 7 ukrvtveh pol
Markowa

Innvini ciekawymi zastosowaniami pél Markowa sa: generacja oraz identyviikacja tek-
stur [('J83], znajdowanie potoku optycznego [HB90a, HBIOb]. detekcju krawedz [2C90].
detekcja masek obiektéw ruchomych [LB90, BLSO].



Rozdzial 4

Detekcja zmian w obrazach —
badania poréwnawcze

Metody detekcji masek obiektéw ruchomych proponowane w nastepnych rozdziatach wy-
magaja wczesniejszego znalezienia masek zmian w obrazach. Dla modeli opartych na po-
lach Markowa omawianych w rozdziatach 5 oraz 10 maski zmian zachodzacych pomiedzy
kolejnymi obrazami sekwencji czasowe] stanowia podstawe do znalezienia masek porusza-
jacego sie obiektu. Z tego powodu w niniejszym rozdziale zajeto sie najpopularniejszymi,
znanymi z literatury algorytmami wykrywania zmian czasowych zachodzacych miedzy ko-
lejnymi obrazami sekwencji. Wybrane metody przetestowano przy uzyciu kilku sekwencji
obrazéw przedstawiajacych poruszajace sie samochody. Wyniki przeprowadzonych ekspe-
rymentéw oraz wnioski z nich wyplywajace zebrano na koicu tego rozdziatu.
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Rvs  i.1: Sekwencja A: ramki telewizyjne o numerach 1, 6, 11, 16, 21 oraz 26. Sekwencja
otrzy:.ana za pomoca zapisu filmowego na tasémie magnetycznej. Poruszajacy sie obiekt jest
przecicinie jasniejszy od tla.

4.1 Wpybér metod detekcji zmian w obrazie

W wybranym w niniejszej rozprawie podejsciu do detekcji ruchu, a przedstawionym w
rozdziale 2.1.3, maski zmian w obrazie odgrywaja bardzo wazna role. Na ich podstawie
znajdowane sa maski poruszajacego sig obiektu. W rozdziale 2.1.2 oméwiono kilka znanych
z literatury metod detekcji zmian w obrazach. Kazdy z autorow przedstawial swoja metode
jako niezawodna. ze szczegdlnym uwzglednieniem wybranych przez siebie przykiadow
Nasuwa si¢ jednak pytanie, ktéry z algorytméw i dla jakich sekwencji obrazow prowadzi do
najlepszvch rezultatow. Poniewaz brak jest w dostepne) literaturze takiego porownania
dlatego zdecydowano si¢ na przeprowadzenie odpowiednich badan eksperymentaluvch
Poréwnano ze soba

1. Test modulu rozmcy jasnoscr przyporzadkowanych prksloun w dwoch kolemycl ob
razach sekwency (MR). Jest to najprostsze podejscie do problemu, odpowiadajace
warto$ci modulu pochodnej wzgledem czasu w przypadku svgnalow ciaghyeh. Me

toda MR jako jedvna nie uwzglednia wplvwu jasnosc piksh sasiednich
2. Test Hsu-Nagela-Rekersa (HNR) [HNRS4] w dwoch wersjach
(a) korzystajacej z liniowego modelu funke) jasnoscr (HNRlin),
(b) korzvstajace] z kwadratowej aproksvinacii funkeji jasnosci (HNRkw)

3. Test Nienicwskiego-Pathaka (NP) [NP91, NP90] wykorzystujacy transformacje Wal

sha funkeji jasnogel
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4. Test Skifstada-Jaina (SJ) [SJ89], ktéry zostal utworzony na podstawie modelu za-
cienienia — wg jego autoréw jedno z rozwiazai o zmniejszonej wrazliwosci na zmiany
oswietlenia.

4.2 Testowe sekwencje obrazow

Testowe sekwencje obrazéw A, B, C przedstawiono odpowiednio na rys. 4.1, 4.12, 4.18.
Wszystkie zostaly utworzone w nastepujacy sposéb. Najpierw poruszajace samochody za-
rejestrowano na tasmie video standardu Hi8 mm przy uzyciu kamery umieszczonej na sta-
tvwie. Nastepnie poszczegolne klatki telewizyjne zdygitalizowano wykorzvstujac do tego
celu standardowy przetwornik. Otrzymano sekwencje obrazow o rozdzielczosci 512 x 512
piksli 1 256 poziomach szarosci. Ze wzgledu na to, ze w przypadku europejskiego stan-
dardu telewizyjnego zapisywanych jest 25 obrazéw na sekundg, do komputerowej analizy
wybrano tylko niektére kadry; co piaty w przypadku sekwencji A oraz co czwarty dla
sekwencji B i C. Nastepnie w wyselekcjonowanych obrazach ustalono okno o rozmiarach
256 x 256 piksli. Polozenie okna bylo stale dla catej sekwencji. Do analizy ruchu prze-
znaczono jedynie sekwencje takich spreparowanych klatek 256 x 256 piksli. Wszystkie
sekwencje skladaja si¢ z szeSciu obrazow, co stanowi wystarczajaca diugosé dla oceny
jakosci testowanych metod. Obrazy sekwencji A, B, C umieszczono na rys. 4.1, 4.12, 4.18
w nastepujacej kolejnosci:
1 23
4 5 6

Z punktu widzenia komputerowej analizy obrazéw sekwencje réznia si¢ miedzy soba
‘relacja pomiedzy jasnoécia tta oraz poruszajacego sie obiektu. Sekwencja A przedstawia
obiekt, ktéry w zasadzie jest jadniejszy od tla. Poniewaz obiektem tym jest samochdd, to w
rzeczywistoéci jasno$é poruszajacego sie obiektu jest zaréwno jasniejsza jak i ciemniejsza
od tta, np. okna samochodu lub jego ciei.

W przypadku sekwencji B wystepuje relacja odwrotna, tzn. jasnos¢ obiektu jest prze-
waznie clemniejsza od tla. Réwniez 1 tuta) mozna zaobserwowac cien.

Sekwencja C jest podobna do A. z 1vin. ze roznica jasnosci pomiedzy biaivmi czedciami
samochodu a tlem jest o wiele wieksza

4.3 Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw

Przy porownywaniu ze sobg obrazow otrzymywanych przy uzyciu réznych metod trudno
jest poslugiwac sie obiektywnym krvterium oceny ich jakosci. Zazwyczaj najwazniejsza
role odgrywa subiektywny odbior obserwatora. Gdy system wizyjny zastosowany jest do
konkretnego zadania jak np. paletvzacja detali. to najlepszym testem metody, réwniez tej
niskiego poziomu, jest niezawodno$¢ catego systemu wyrazona np. przy pomocy prawdo-
podobienstwa popelnienia bledu. W przypadku oceny jakodci masek zmian mozna sfor-
mulowaé¢ dwa kryteria:

e spdjnosc znalezione) maski,
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Rys. 4.2: Maski zmian w obrazie dla sekwencji A z rys. 4.1, otrzymane metodz MR, prog=10.
Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktérych zostala wykryta zmiana, a kolorem biatym piksle,

w ktérych zmiany nie wykryto.

¥
3

"

Rys. 4.3: Maski zmian w obrazie dla sekwencji A z rys. 4.1, otrzymane metoda MR, prog=40
Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktérych zostala wykryta zmiana, a kolorem biatym piksle.

w ktorych zmiany nie wykryto
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Rys. 4.4: Maski zmian w obrazie dla sekwencji A z rys. 4.1, otrzymane metoda HNRlin, prog=50.
Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktérych zostala wykryta zmiana, a kolorem bialym piksle,
w ktérych zmiany nie wykryto. '

. .

Rys. 4.5: Maski zmian w obrazie dla sekwencji A z rys. 4.1, otrzymane metoda HNRlin,
prég=200. Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktorych zostala wykryta zmiana, a kolorem
bialym piksle, w ktérych zmiany nie wykryto.
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Rys. 4.6: Maski zmian w obrazie dla sekwencji A z rys. 4.1, otrzymane metoda HNRkw, prog=50.
Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktérych zostala wykryta zmiana, a kolorem biatym piksle,
w ktérych zmiany nie wykryto.

i
|
[
|
|
[t

Rys. 4.7: Maski zmian w obrazie dla sekwencji A z rys. 4.1, otrzymane metodg HNRkw,
prég=400. Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktérych zostala wykryta zmiana, a kolorem
biatym piksle, w ktérych zmiany nie wykryto
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Rys. 4.8: Maski zmian w obrazie dla sekwencji A z rys. 4.1, otrzymane metoda NP, prég=25.
Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktérych zostata wykryta zmiana, a kolorem bialym piksle,
w ktérych zmiany nie wykryto.

= -9

Rys. 4.9: Maski zmian w obrazie dla sekwencji A z rys. 4.1, otrzymane metodag NP, prog=100

Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktérych zostala wykryta zmiana, a kolorem biatym piksle,
: .

w ktorych zmiany nie wykryto.
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Rys. 4.10: Maski zmian w obrazie dla sekwencji A z rys. 4.1, otrzymane metoda SJ, prég=0.001.
Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktérych zostala wykryta zmiana, a kolorem bialym piksle,
w ktérych zmiany nie wykryto.

Rys. 4.11: Maski zmian w obrazie dla sekwencji A z rys. 4.1, otrzymane metoda SJ. prog=0.01
Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktoryeh zostala wykryta zmiana, a kolorem biatym piksle,
w ktérych zmiany nie wykryto.
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e brak blednie zaetykietowanych piksli, tzn. tych ktérym przyporzadkowano etykiete
ruch zamiast tto lub na odwrét — bigdnie zaetykietowanych piksli obiektu.

Na takiej podstawie zostana poréwnane wybrane metody.

Kazda z sekwencji A, B, C zostala przebadana w podobny sposob. Okno testowe
dla metod HNR w wersji liniowej jak i kwadratowej oraz dla testu SJ mialo rozmiar
3 x 3 piksle, natomiast dla metody NP — 4 x 4 piksle. W przypadku algorytméw HNRlin,
HNRkw, SJ, NP przy wyniku testu etykiete przypisywano tylko jednemu pikslowi okna,
tzn. $rodkowemu dla HNRlin, HNRkw, SJ oraz jednemu z wewnetrznych piksli okna
testowego dla metody NP.

Wyniki przeprowadzonvch eksperymentéw przedstawiono w postaci sekwencji znale-
zionych masek zmian w obrazie. Sekwencji 6 obrazéw z gradacja szarosci odpowiada 5
masek zmian w obrazie. Maski te na wszystkich rysunkach zostaly umieszczone w naste-
pujace] kolejnosci:

{1,2} {23}

(3,4} {4,5)} {5.6)

przy czym np. {1,2} oznacza maske zmian czasowych zachodzacych pomiedzy pierwszym
1 drugim obrazem analizowane) sekwencji.

Badania wszystkich wybranych metod zostalty przeprowadzone przy réznych warto-
$ciach progu. Na rysunkach przedstawiono tylko najwazniejsze rezultaty. Szczegétowo
wyniki eksperymentéw zostana oméwione na przykladzie sekwencji A.

Na rys. 4.2-4.3 pokazano rezultaty zastosowania najprostszej i najszybszej metody,
tzn. testu modulu réznicy jasnosci. Maski z rys. 4.2 to efekt malej wartodci progu, w
przeciwiefistwie do tych z rys. 4.3 — gdzie prég by} caterokrotnie wigkszy. W obydwu
przypadkach znalezione maski zmian w obrazie sa dalekie od tego co widzi oko ludzkie.
Zaréwno maski z rys. 4.2 jak i 4.3 sa niespéjne, przy czym o wiele mniejsze braki daje
sie zauwazy¢ dla masek wykrytych przy matym progu. Inacze] wyglada problem z drugim
sformulowanym kryterium oceny jakosci obrazéw, tzn. z liczbg piksh tla zle zaetykieto-
wanych. Piksle takie wystepuja zaréwno w obrazach z rys. 4.2 jak i 4.3, z tym, Ze wraz ze
wzrostem progu liczba tych piksli wyraznie maleje.

Na rvs. 4.4, 4.5 przedstawiono maski zmian w obrazie otrzymane dzicki testowi HNR
z liniowym, a na rys. 4.6, 4.7 z kwadratowym modelem funkeji jasnosci. Wnioski, ktore
mozna na ich podstawie wyvciagnaé sa bardzo podobne jak w przypadku MR, tzn. wraz
ze wzrostem progu. maski coraz bardziej traca spéjnosé, ale rowniez maleje liczba Zle
zaetykietowanych piksli tta. Ogdlne wrazenie jest jednak nie najlepsze. Gdyby jako poziom
odniesienia przyjac te sama liczbe piksli tla, ktorym blednie przypisano etykiete ruch, to
maski najbardziej spéjne otrzvimvwane sa dzieki testowi HNRkw, w nastepnej kolejnosci
jest HNRlin. a na koricu. czego nalezalo sie spodziewad, test modulu réznicy jasnosci.
Zaobserwowane roznice nie sa jednak bardzo istotne, a koszt obliczeniowy metod HNR
jest o wiele \\'3«;}\'52\'

Na rys. 4.8 4.9 pokazano wyniki zastosowania testu NP. Poréwnujac te maski z
poprzednimi mozna zauwazyé ich mniejsza spéjnoéé, ale jednoczesnie metoda wvkrywa
mniejsza liczbe piksh tla, ktérvm przypisano ruch.

Rezultaty zastosowania metody Skifstada-Jaina pokazano na rys. 4.10, 4.11. W [SJ89]
napisano, ze metoda SJ wvkrvwa zmiany fizycznej struktury przedstawianych w obrazie
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Rys. 4.12: Sekwencja B: ramki telewizyjne o numerach 1, 5, 9, 13, 17 oraz 21. Sekwencja
otrzymana za pomoca zapisu filmowego na ta§mie magnetycznej. Poruszajacy si¢ obiekt jest
przecietnie ciemniejszy od tla.

powierzchni. W przypadku analizowanej sekwencji wydawac by sie moglo, ze cie samo-
chodu nie powinien zmienia¢ fizycznej struktury powierzchni obrazu jezdni, czyli ruch
cienia nie powinien byé wykrywany. Okazuje sie jednak, ze tak nie jest. Cien za porusza-
jacym sie samochodem zostal wykryty zaréwno przy malej jak i duze) wartosci progu.

Mala warto$¢ progu prowadzi jednoczeénie do bardzo duzej liczby fatszywie zaetykie-
towanych piksli ta, por. rys. 4.10. Jezeli jednak tresc¢ sekwencji testowe) bylaby inna, tzn.
bylabv widoczna tylko jezdnia i jadace samochody. to przy malych wartosciach progu
metoda wvdaje si¢ dawa¢ najlepsze maski zmian w obrazie.

Podobne serie eksperymentow przeprowadzono dla sekwencji B oraz C. Na rys. 4.13

4.17 pokazano przyktadowe maski zmian w obrazie otrzymane dla sekwencji B, a na

rvs. 4.19-4.23 dla sekwencji C. Charakter otrzymanych masek jest w zasadzie taki sam
jak dla sekwencji A. Zaréwno dla poruszajacych sie obiektéw. ktore sa ciemniejsze jak i
wyraznie jaéniejsze od tla, znalezione maski nie sa spdjne, a liczba zle zaetvkietowanych
pikshi tla zalezy od przyjete] wartosci progu

Przygladajac sie uwaznie przedstawionyvin maskom zmian w obrazie. szczegolnie tym,
ktére zostaty znalezione dzigki testom HNR, mozna zauwazy¢. ze liczba piksli jezdni. kto-
rvin przypisano blednie etvkiete ruch nie jest jednakowa dla calej sekwencji, por. rys. 4.4,
4.14,4.15, 4.20. Liczba tych piksli rosnie, gdyv obiekt jest blizej kamery. Najprawdopodob-
niej przyczyna takiego zjawiska sa uklady automatyki zastosowanej kamery telewizyjne)
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Rys. 4.13: Maski zmian w obrazie dla sekwencji B z rys. 4.12, otrzymane metoda MR, prég=20.

Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktérych zostala wykryta zmiana, a kolorem biatym piksle,
w ktorych zmiany nie wykryto.

Rys. 4.14: Maski zmian w obrazie dla sekwencji B z rys. 4.12, otrzymane metoda HNRlin,

prog=100. Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktorych zostala wykryta zmiana, a kolorem
bialym piksle, w ktérych zmiany nie wykryto.
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Rys. 4.15: Maski zmian w obrazie dla sekwencji B z rys. 4.12, otrzymane metoda HNRkw,
proég=200. Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktorych zostala wykryta zmiana, a kolorem
bialym piksle, w ktérych zmiany nie wykryto.

g

Rys. 4.16: Maski zmian w obrazie dla sekwencji B z rvs. 4.12, otrzymane metoda NP, prog=>50
Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktérych zostala wykryta zmiana, a kolorem bialym piksle,
w ktorych zmiany nie wykryto.
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Rys. 4.17: Maski zmian w obrazie dla sekwencji B z rys. 4.12, otrzymane metoda SJ, prog=0.01.
Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktorych zostata wykryta zmiana, a kolorem bialym piksle,
w ktérych zmiany nie wykryto.

Rys. 4.18: Sekwencja C: ramki telewizyjne o numerach 1. 5, 9, 13, 17 oraz 21. Sekwencja
otrzymana za pomoca zapisu filmowego na tasmie magnetycznej. Poruszajacy si¢ obiekt jest
przecietnie znacznie jasniejszy od tia
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e

Rys. 4.19: Maski zmian w obrazie dla sekwencji C z rys. 4.18, otrzymane metoda MR, prég=20.
Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktérych zostala wykryta zmiana, a kolorem bialym piksle,
w ktorych zmiany nie wykryto.

Laq = ° e

Rys. 4.20: Maski zmian w obrazie dla sekwencji C z rys. 4.18. otrzymane metoda HNRlin,
prég=>50. Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktérych zostala wykryta zmiana, a kolorem
bialym piksle, w ktérych zmiany nie wykryto.
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Rys. 4.21: Maski zmian w obrazie dla sekwencji C z rys. 4.18, otrzymane metoda HNRkw,
prég=100. Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktorych zostala wykryta zmiana, a kolorem

bialtym piksle, w ktérych zmiany nie wykryto.

Rys. 4.22: Maski zmian w obrazie dla sekwencji C z rys. 4.13, otrzymane metoda NP, prog=25.
Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktorvch zostala wykryta zmiana, a kolorem bialym piksle,

w ktérych zmiany nie wykryto.
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Rys. 4.23: Maski zmian w obrazie dla sekwencji C z rys. 4.18, otrzymane metoda SJ, prég=0.02.
Kolorem czarnym zaznaczono piksle, w ktérych zostala wykryta zmiana, a kolorem bialym piksle,
w ktorych zmiany nie wykryto.

4.4 ‘Whnioski

Najwazniejsze wnioski wynikajace z przeprowadzonych eksperymentéw s3 nastepujace:

1.

Wszystkie metody (lacznie z modulem réznicy jasnoéci) prowadza do bardzo po-
dobnych rezultatéw.

. Zadna z metod nie znajduje idealnej lub zblizonej do idealnej maski zmian w ob-

razie, tzn. znalezione maski sa niespéjne oraz wystepuja zle zaetykietowane piksle.
Obydwa kryteria jakosci wykluczaja sie wzajemnie, tzn. poszukiwania petniejszej
maski, prowadza do wykrywania jako ruchomych piksli tta.

. Najbardziej spéjne maski mozna znalezé przy pomocy metod HNRkw, SJ oraz HNR-

lin.

. Najmniejsza liczbe piksli tia zaetykietowanych jako ruch. przyv poréwnywalnej spdj-

noéci znalezionych masek zmian w obrazie, daje metoda NP

. Zadna z metod nie jest w stanie odseparowa¢ poruszajacego si¢ obicktu od cienia.

przy czym zgodnie z oczekiwaniami, najlepsze rezultatv mozna otrzvmac dzicki
testowi SJ.

. Niezaleznie od wzajemue] relacji pomiedzy jasnosciami tla 1 obiektu kazda z metod

daje podobne efekty.
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Przeprowadzone eksperymenty nie pozwolily jednoznacznie okresli¢, ktdra z testowa-
nych metod jest najlepsza. Zaskakujaco dobre rezultaty otrzymuje sie dzieki metodzie
modultu réznicy, ktora jest najprostsza i jednoczesnie bardzo szybka. W zaleznosci od
trescl sekwencji, a szczegolnie od tresci tta. niektore metody sa nieznacznie lepsze od
pozostalych.



Rozdzial 5

Zastosowanie pol Markowa w
detekcji i sledzeniu ruchu

Rozdzial jest poswiecony budowie modeli matematycznych opierajacvch sie na czasowo-
-przestrzennych polach losowvch oraz wykorzystaniu tych modeli w detekeji i Sledzeniu
ruchu. Jako przyktad pdl losowvch wybrano pola Markowa-Gibbsa. Zadanie postawione
przed systemem komputerowej analizy obrazéw polega na detekeji i §ledzeniu ruchu obiek-
tow pojawiajacych sig w polu widzenia kamery, przedstawionych za pomocs sekwencji ob-
razéw z gradacja szarosci, tzn. na znalezieniu sekwencji masek poruszajacego si¢ obiektu,
odpowiadajacych poszczegdlnym obrazom sekwencji wejciowej. Z kilku znanych podejs¢
do tak postawionego problemu wybrano to, ktére nie wymaga wyznaczania potoku optycz-
nego, a opiera sie jedynie na sekwencji wejéciowej oraz maskach zmian w obrazie, znale-
zionych za pomoca jednej ze znanych metod. W [BL90, LB90] Lalande 1 Bouthemy za-
stosowali ukryte pole Markowa-Gibbsa do detekcji masek obiektu ruchomego, w ktérym
wykorzystali dwuwymiarowy wektor obserwacji, tzn. maske zmian w obrazie oraz réznice
jasnosci przyporzadkowanych pojedynczemu pikslowi w dwéch kolejnych obrazach. W roz-
dziale 5.2 przedstawiono, zgodnie z wymogami metody z rozdzialu 3, model opracowany
przez Lalande’a i Bouthemy’iego, ktéry nazwano od pierwszych liter ich nazwisk mode-
lem LB. W podrozdziale 5.3 zaproponowano do detekcji masek obiektu ruchomego nowy
model bedacy czasowo-przestrzennym ukrytym polem Markowa-Gibbsa, ktéry jest lepszy
od modelu LB, bo dopuszcza wszystkie mozliwosci zaetykietowania pojedynczego piksla
w dwéch kolejnych obrazach sekwencji. Nowy model korzysta z takiego samego, jak mo-
del LB, dwuwymiarowego wektora obserwacji. W podrozdziale 5.4 opisano implementacje
algorytméw estymowania mody modelu LB oraz modelu nowego, tzn. relaksacje deter-
ministyczng oraz symulowane wyzarzanie. W podrozdziale 5.4.2 zaproponowano bardzo
efektywna modyfikacje algorytmu relaksacji deterministycznej, pozwalajaca na skrécenie
czasu estymowania mody rozkladu pola Markowa-Gibbsa nawet do dwudziestu razy.
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Rys. 5.1: Nastepstwo obrazow.

5.1 Pola Markowa jako modele matematyczne wy-
korzystywane do detekcji masek obiektéow ru-
chomych

Zalozmy, ze mamy dostepna sekwencje obrazéw przedstawiajaca poruszajacy si¢ obiekt.
Zadanie polega na dokonaniu segmentacji kazdego z nich, tak aby oddzieli¢ od siebie
ruchomy obiekt i statyczne tlo. Mozna tego dokonaé np. poprzez przyporzadkowanie kaz-
demu pikslowi jednej z dwéch etykiet, tzn. etykiety ,ruch” albo etykiety ,tlo”. Ze wzgledu
na istnienie szumu, pozadanym wydaje sie zastosowanie jakiego$ modelu statystycznego.
Pola Markowa, z powodu uwzgledniania zaleznosci pomiedzy warto§ciami jasnoéci sasied-
nich piksli, wydaja sie znakomicie nadawa¢é do tego celu.

Dla uproszczenia zapisu w dalszej czesci rozprawy zostana wprowadzone nastepujace
oznaczenia:
filr.7) — warto$é¢ funkcji jasnoéci k-tego obrazu sekwenc)i w pkslu (7, 7).

L - zbior etykiet, przyporzadkowywanych pojedynczemu pikslowi.
E, pole losowe etykiet dla k-tego obrazu.
e realizacja losowego pola etykiet E,,

Ei(1.j)- rozklad losowy etykiet w pikslu (7, ) w obrazie k.

(2. 7) - etykieta przyporzadkowana pikslowi (1, 7) w obrazie k,

o0k(1.7) - réznica jasnosci 0x(1,J) = feqr(3,7) — fi(3,7),

0x(1.7) - etykieta maski zmian zachodzacych pomiedzy obrazami k. k + 1 w pikslu (7, )

Zagadnienie konstrukeji algorytmu korzystajacego z pola Markowa, przeznaczonego do
detekeji i $ledzenia ruchu, zostanie szczegélowo oméwione wg kolejnveh punktéw metody
zaprezentowanej w rozdziale 3.

s Pierwszg kwestia, ktora nalezy rozstrzygnaé w trakcie budowy pola Markowa jest
jego dziedzina. Na rys. 5.1 schematycznie przedstawiono sekwencje obrazéw. O8 ¢
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jest osia czasu, kolejne obrazy indeksowane sa liczbami naturalnymi. Osie 1 oraz j
okreslaja wspolrzedne poszczegélnych piksli nalezacych do dziedziny obrazu. Przed-
stawiona przestrzef jest przestrzenia dyskretna. Polozenie poszczegdlnych piksli
moze by¢ okreilone za pomoca uporzadkowanej trojki liczb naturalnych (7,7, k).
Oznaczmy dziedzine pojedynczego obrazu przez S. Poniewaz wszystkie obrazy se-
kwencji maja jednakowg dziedzine, dziedzine calej sekwencji mozna oznaczy¢ przez
SK < Z3, przy czym: K - dlugoéé sekwencii. Dziedzina zmiennej losowej o rozkla-
dzie pola Markowa nie musi by¢ koniecznie pewnym podzbiorem Z3. Mozliwe jest
wybranie podzbioru przestrzeni Z? pokrywajacego sie z dziedzina pojedynczego ob-
razu. W takim przypadku jasnosci we wszystkich pikslach o tych samych wspoirzed-
nych przestrzennych i rdznych wspoétrzednych czasowych mozna modelowaé uzywa-
jac rozkladéw wielowymiarowych zmiennych losowych. Wymiar zmiennej moze by¢
rowny co najwyzej dlugosci analizowanej sekwencji. W ogolnym przypadku istnieje
wiele mozliwosci wybrania dziedziny. Jedna 7 nich jest sytuacja, w ktdrej dziedzine
stanowi S/ Takie rozwigzanie, aczkolwick koncepcvinie poprawne, w praktyee cze-
sto nie nadaje sie do zastosowania 7 nastepujacveh powodow

— bardzo diugie sekwencje zuzvwalvin wrees niewvobrazalna ilosc pamiec: kom-
putera,

— niemozliwa staje sie implementacja dostarczajaca wynikow on-line.

Sytuacja przeciwng do opisanej powyze). ograniczajaca rozmiar dziedziny do nie-
zbednego minimum, jest kazdorazowe modelowanie polem Markowa tylko dwéch
kolejnych obrazéw sekwencji. W ten sposob znikiaja wvmienione problemy, ale ma-
leje prawdopodobiefistwo znalezienia rozwiazania optymalnego.

e O wiele mniej klopotéw jest z dokonaniem wyboru zbioru stanéw L pola Mar-
kowa. W rozwazane] sytuacji zbior L jest zbiorem dwuelementowym. Najczescie)
przyjmuje sie, ze L = {a,b}, przy czym: etykieta a oznacza. ze piksel nalezy do
poruszajacego sie obiektu, a etykieta b - piksel zaliczony zostal do statycznego tia.
Jezeli pole Markowa zostanie skonstruowane tak. ze w kazdym pikslu nalezacvin do
jego dziedziny mamy do czynienia z rozkladami n-wymiarowymi (n - liczba mode-
lowanych obrazéw), to wéwczas zbiorem stanow pola losowego bedzie przestrzen L™,
a mozliwymi realizacjami w pikslu beda n-elementowe ciagi etvkiet ze zbioru L.

e Kolejuym krokiem jest wybranie typu pola Markowa. 7 trzech mozliwosci wy-
mienionyveh w rozdziale 2.2 wlasciwie tvlko modele ukryte nadaja si¢ do opisania
rozwazane] svtuacji. Zasadniczym powodem jest to, ze zmienna losowa o rozkladzie
pola Markowa opisujemy czasowo-przestrzenny rozklad etykiet, ktorego realizacje
nie sa bezposrednio dostepne. a informacje wejéciowa stanowia jedynie wartosci
funkeji jasnosc

e Wyhdr modelu ukrytego determinuje koniecznosé okreslenia obserwacji wplywaja-
cej na rozklad ukrytego pola. Majac na uwadze detekeje ruchu, jako obserwacj¢ na-
lezaloby wybrac pewna lokalng miare zachodzacych zmian, jak np. réznice wartosc
jasnodei w danvimn pikslu w kolejnvch obrazach. Mozliwe jest réwniez wykorzvstanie
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wektorowej obserwacji, tzn. np. wspomnianej réznicy wartosci jasnosci w pikslu oraz
maski zmian w obrazie.

Nastepnym krokiem jest okreslenie rzedu pola Markowa, czyli wybranie rodzajéw
klik, dla ktérych funkcja energii moze przyjmowaé wartosci rozne od zera. W wigk-
szoéci przypadkéw przyjmowany jest rzad réwny 2, ktéry gwarantuje uwzglednienie
wplywu wszystkich oémiu najblizej polozonych sasiadéw danego piksla.

Kolejnym etapem jest wybor wyrazenia analitycznego dla energii pola losowego,
a tym samym postaci charakterystyk lokalnych, co jest réwnoznaczne z wybraniem
funkeji okreslajacych energie wszystkich dopuszczalnych dla danego rzedu klik. Za-
stosowanie modelu ukrytego dodatkowo implikuje konieczno$¢ okreslenia kryte-
rium wplywu wybranej obserwacji na rozkltad pola, czyli podania catkowitej
energii pola ukrytego. Jezeli dla konkretnego pola Markowa mamy do czynienia
w kazdym pikslu z n-wymiarowymi rozkladami prawdopodobienistwa. to wowczas
pojawia sie konieczno$¢ okreslenia zaleznosci pomiedzy rozkladami brzegowymi w
pikslach o tych samych wspéirzednych przestrzennych i réznych czasowych. Mozna
to uczyni¢ np. poprzez wybranie klik czasowych oraz postaci energii czasowej.

Wybranie postaci energii pola koriczy etap budowy modelu matematycznego, jed-
nak energia pola Markowa okredlona jest z doktadno$cia do pewnego wektora para-
metréow @. W takiej sytuacji pojawia sie koniecznoéé identyfikacji tego wektora,
czyli estymacji wspolrzednych wektora @, dla ktérych zbudowany model najlepiej,
wzgledem pewnego kryterium, opisuje konkretna, analizowana sekwencje obrazéw.
Wtlasdnie ta czynnoé¢ wydaje sie bvé jedna z najtrudniejszych. Wartosci niektérych
parametrow mozna estvmowaé na podstawie pewnego rozumowania heurystycz-
nego. Niestety prawie zawsze identyfikacja parametréw wymaga znajomosci wyniku
detekeji ruchu, do ktérej przeciez chcemy ich uzyé. Problem w pewnym stopniu
rozwigzuje podejscie iteracyjne, tzn. przeplatana estvmacja parametrow i poszu-
kiwanie minimum energii z poprawianymi za kazdym razem estymatami parame-
tréw [BPM93, ABP92, Pie92a, Pie92b]. Takie podejécie do problemu jest zazwyczaj
bardzo czasochlonne, a przez to wykorzystanie jego do detekeji ruchu jest bardzo
utrudnione

Ostatnig kwestia pozostajaca do rozstrzygniecia jest wybor algorytmu poszuki-
wania minimum energii, co jest réwnoznaczne z estymowaniem mody zmienne]
losowe] o rozkladzie pola Markowa. Kilka mozliwosci zostalo przedstawionych w
rozdziale 2.2 oraz w [Car92]. Ze wzgledu na czas obliczeni godnymi uwagi wydaja sie
wszelkie algorytmy nadajace sie do implementacji réwnoleglych, np. szeregowo-row-
nolegle implementacje oparte na kodingach opisanych przez Besaga [CJ83. Bes74|
lub sposéb podobny do przedstawionego w [HMB91]. Szczegdlnie godnym pole-
cenia jest algorytm relaksacji deterministycznej, np. podobny do wprowadzonego
w [Bes86).
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5.2 Model Lalande’a-Bouthemy’iego (LB)

Model matematyczny opracowany przez Bouthemy’iego i Lalande’a zostal opublikowany
wraz z przyktadowymi efektami jego uzycia w [BL90, LB90]. Model ten zostanie obecnie
przedstawiony z wykorzystaniem metody konstrukeji modelu matematycznego korzysta-
jacego z pol Markowa przedstawione] w rozdziale 3'.

Dziedzina pola losowego

W modelu LB pole losowe zostalo okreslone na przestrzeni 2D, tzn. dziedzina pola po-
krywa sie z dziedzing pojedynczego obrazu. Lalande 1 Bouthemy zamodelowali polem
Markowa rozktad etvkiet odpowiadajacych kazdym dwom obrazom sekwencji. W efekcie
wartosciami pola losowego sa dwuwymiarowe zmienne losowe, opisujace rozklad etykiet
przyporzadkowywanych pojedvnczemu pikslowr w dwoch kolejnych obrazach sekwencji.
Dokonane wybory spowodowaly, ze algorvtm detekeji maski obiektu ruchomego sklada
sig z wielu krokéw. W kazdvm kroku poszukiwana jest optymalna realizacja pola etykiet
odpowiadajacych jedynie dwom kolejnym obrazom analizowanej sekwencji. Ze wzgledu na
wybdr najmniejszej z mozliwych dziedzin, detekcja maski obiektu ruchomego w kazdym
kroku nie moze odbywaé sie bez uwzglednienia wynikéw z kroku poprzedniego. Z tego
powodu Lalande i Bouthemy zdecydowali si¢ na dwuetapowe poszukiwanie maski obiektu
ruchomego dla kazdego obrazu k sekwencji wejsciowe). Pierwszy z tych etapéw mozna
nazwaé predykciq a drugi korekcyq. I tak, w kroku k poszukiwana jest najbardziej praw-
dopodobna realizacja pola etykiet jednoczesnie dla obrazéw o numerach k i k + 1, tzn.
dokonywana jest korekeja maski k-tej i predykcja maski k + 1-szej. Znalezione etykiety dla
k-tego obrazu (efekt korekeji) sa juz realizacja ostateczna, natomiast etykiety dla obrazu
o numerze k + 1 (efekt predykcji) beda uzyte do inicjacji korekcji maski k + 1-sze) w
k + 1-szym kroku algorytmu.

Zbiér stanéw, typ oraz rzad pola Markowa

Dokonany wybdr dziedziny pola spowodowal. ze zbior jego standw jest zbiorem cztero-
elementowym L? = {(a,a),(a,b), (b a).(b,b)}. przy czyvm a - etvkieta przyporzadkowana
pikslowi nalezacemu do obiektu ruchomego. b - etvkieta piksla tta. Elementami tego zbioru
sa uporzadkowane pary etykiet a. b, przvpisywanvch pojedynezemu pikslowi w dwoch ko-
lejnych chwilach czasowvch. W konsekwenc)i taczny rozklad prawdopodobienstwa etvkiet
w pikslu zawsze bedzie pewnym rozkladem czteropunktowym.

7 powodéw opisanych w rozdziale 5.1 model LB jest ukrvtym polem Markowa opisu-
Jacym rozklad etvkiet a.b.

Zgodnie z definicja kliki z rozdziatu 2 para piksli z dwoch réznych obrazow sekwencji,
gdy pole Markowa jest okreslone na przestrzent 2D a wartosciami tego pola sa dwuwy-
miarowe zmienne losowe. nie jest klika. Jednak w celu skrécenia nazwa uzywanych pojec,
w dalsze] czedci rozprawy bedzie stosowane rozszerzone pojecie kliki, tzn. zbior piksli
nalezace do dwdch kolejnych obrazéw sekwencji tez hedzie okreslany mianem kliki. Klika
taka bedzie nazvwana klika czasowa. Dodatkowo w dalszej czesSci rozprawy pojawi si¢

'W poréwnaniu z symbolami wprowadzonymi w pracach Lalande’a i Bouthemy'iego czeé¢ symboli
zmienita swoje znaczenie
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jeszcze pojecie kliki przestrzennej. Pod ta nazwa bedzie rozumiany zbidr zlozony z piksli
jednego obrazu. Dla przyktadu w modelu LB, gdy polem Markowa bedzie opisany rozktad
etykiet przyporzadkowywanych obrazom o numerach & i k+1, to w takim przypadku be-
dziemy mieli do czynienia z klikami przestrzennymi obrazu k, z klikami przestrzennymi
obrazu k + 1 oraz z klikami czasowymi.

Przyjeto, ze rzad pola jest réwny 2, ale wykluczono wszystkie kliki jedno, trzy oraz
czteropikslowe, poprzez przyjecie dla nich zerowej wartoéci energii. Pozostawiono jedynie
kliki dwupikslowe. Poniewaz w kazdym pikslu mamy do czynienia z uporzadkowana parg
etykiet, to dla modelu sasiedztwa drugiego rzedu energia kliki zlozonej z etykiety e(i, j)
i jednej z etykiet ep,y(t £ 1,7 £ 1) moze przyjmowaé w ogélnym przypadku wartosc
niezerowa. Jednak Lalande Bouthemy zalozyli, ze tylko energia kliki {ex(i, ), ex+1(3,7)}
moze by¢ niezerowa. Innymi stowy przyjeto, 7e rozklad prawdopodobiedstwa etykiety
ex(i, j) zalezy tylko od etykiet e, (i+1, 741) oraz od etykiet ex41(3, 7) 1 ex—1(%, 7), przy czym
zaleznoéé od etykiety ex_;(i, j) jest uwzgledniana podczas predykeji k-tej maski obiektu,
a wplyw etykiety eg41(i,7) jest brany pod uwage w trakcie korekcji tej maski. Dzigki
takim zalozeniom, w przypadku modelu LB, zaleznoéé pomigdzy brzegowymi rozkladami
prawdopodobienistwa w pikslach o tych samych wspélirzednych przestrzennych i réznych
czasowych jest okreélona za pomocg energii przypisywanej klikom czasowym.

Obserwacja

Lalande 1 Bouthemy wybrali dla swojego modelu obserwacje bedaca dwuwymiarowym
wektorem, ktérego wspéirzednymi sa:

¢ maska zmian w obrazie @, = {0x(i,7)},
e réznica jasnodci op = {ok(1,7)}.

Chociaz autorzy tego wyraznie nie napisali, taki dobér obserwacji dla modelu wyko-
rzystywanego do detekeji ruchu ma glebokie uzasadnienie koncepcyjne. Gdyby obserwacja
byla sama réznica funkcji jasnosci, to etykiety ruchu moglyby byé przypisane izolowanym
pikslom, w ktérych wspomniana réznica osiagneta wystarczajaco duza warto$¢, np. z po-
wodu zwyklego szumu elektronicznego. Natomiast maska zmian otrzymana za pomoca
takich metod jak metoda Skifstada [SJ89], czy testy zaprezentowane w [HNR84], przed-
stawia zmiany lokalne jakie zaszty pomiedzy dwoma kolejnymi obrazami, ale z uwzgled-
nieniem wplywu jasnoéci piksli sasiednich. Taka obserwacja w pewnym stopniu zmniejsza
prawdopodobienstwo blednego przyporzadkowania etykiet ruchu.

Przyjeto, ze wplyw wybranej obserwacji na rozklad ukrytego pola etykiet jest opisany
za pomoca kryterium maksymalnego prawdopodobieristwa rozktadu a posterior: (MAP)
oraz zalozono, ze rozklad a posteriori pola etykiet {ex, exs1} jest rozkladem Gibbsa.

Postaé energii
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W przypadku modelu LB catkowita energia pola Markowa? jest suma czterech sktadnikéw:
Wk:W" +Wq+WI+Wx! (51)

przy czym: W, — calkowita energia pola etykiet dla obrazéw k i k + 1, W,, — energia
przestrzenna pola etykiet ey, W,, — energia przestrzenna pola etykiet ey;, W, — energia
czasowa pola etykiet {e, exy1}, W. - energia zgodnoéci pola {ex, x4} z obserwacja ok.
Lalande i Bouthemy zalozyli, ze wplyw obserwacji o, na rozklad pola ukrytego opisany
jest za pomoca skladnika energii W,, a obserwacji ©x, za pomocg warunkowej postaci
energii czasowej W,, w ktorej o, spelnia role warunku dla tej energii.
7 postaci réwnania (5.1) wynika posta¢ catkowite] energii lokalnej w pikslu (i, 7):

U’.-J = U,'J,, + U’.‘,,7 + U,'J] + U!j:= (52)

przy czym: Usj,, — lokalna energia przestrzenna piksla (i,j) k-tej maski, Ujj,, — lokalna
energia przestrzenna piksla (i, j) k + 1-szej maski, U,;; - lokalna energia czasowa realizacji
(ex(1,7), ex41(%, 7)), Uijz — energia zgodnodci realizacji (ex(, 7), ex+1(t, 7)) z obserwacja
oul1.3).

Kazda z energii przestrzennych Ujj,,, Uij,, jest suma oémiu energii dwupikslowych
Lik przestrzennych, do ktérych nalezy piksel (1, 5). Lalande i Bouthemy w swoim mo-
delu przyjeli jednakowa postal energii wszystkich czterech rodzajéw dwupikslowych klik
przestrzennych, a mianowicie:

—P, gdy etykiety dla dwdch piksli sq 1dentyczne, 23}

V. — { B.  gdy etykiety dla dwéch piksli sq rozne,
c28 —
Przy czym: c;s oznacza przestrzenng klike dwupikslowa, V,, oznacza energi¢ przestrzennej
kliki dwupikslowej, 3, — stala wigksza od zera. Jak wiadomo, 1m energia kliki ma wartos¢
bardziej ujemna, tym bardziej taka realizacja jest prawdopodobna (preferowana) w opty-
malne] realizacji calego pola. Im energia kliki przvjmuje wartos¢ bardziej dodatnia, tym
bardziej realizacja taka ma mniejsze szanse na wvstapienic \Wyrazenie opisujace kazda z
energii U;;, mozna przedstawi¢ w postaci

U= D0V (0 ) (5.4)
przy czym: V,(7,7) to energia przestrzennej kliki dwupikslowej. do ktdrej nalezy piksel
(7, 7). Niech ©, oznacza te czes¢ wektora parametrow @. ktora odpowiada tylko za energie
przestrzenng. Ze wzgledu na istnienie w przyjetym modeln czterech rodzajow dwupikslo-

wych klik przestrzennvch. wektor parametrow @, przyvjmuje postac:

@, = (.. B, Bs. 3" (5.5)

2Aby zachowaé zgodnoéé z nazwami wprowadzonymi w rozdziale 2 powinno by¢ napisane catkowita
energia ukrytego pola Markowa, jednak w celu skrocenia nazw przymiotnik ukryte bedzie niekiedy pomi-
jany w dalszej czeéci rozprawy, gdyz tylko ukryte pola Markowa beda dalej rozwazane
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Energia czasowa U, [ex(7,7), ex+1(7,7) | Bx(1,7)] ma postaé energii warunkowej. przy
czym warunkiem jest etykieta o, (4, j) maski zmian w obrazie. Kazdemu pikslowi dziedziny
pola odpowiada dwuetvkietowa klika czasowa. Energia takiej kliki czasowej przyjmuje
wartosci wedtug tabelki:

on=0|0: =1
(b.b) — B B
Usieler (i, 7). exa (3, 7) | ald, 5)] = (a.b) B By ) (5.6)
(b.a) By =B
| (a.a) By —f

przy czym: [ oraz J; - stale wigksze od zera. o, = 0 oznacza, ze zmian w pikslu (1, 7)
pomiedzy obrazami k oraz k + 1 nie wykryto. a o, = 1 odpowiada wykryciu takich zmian.
Oznaczajac przez @, te czeéé wektora parametréw, ktora opisuje energie czasowa, wektor
@, przyjmuje postac:

@, = [P, B, B B;. Br, =B B =B (5

Do okreslenia energii zgodnosci Us, . zostala zdefiniowana pomocnicza funkeja o postaci®:
gl zg 3 p 1]

my gdy (e(1.7),exs1(2.7)) = (b,0)
Ylex(z,7), eus1(2,7)] =< my gdy (ex(r,7). exs1(2,7)) = (a,b) lub (b, a) (5.8)
my gdy (ex(i,j) exir(1, 7)) = (a,@).

Zalozono, ze rozklad prawdopodobienstwa zgodnosei realizacji (ex(i, 7), exs1(i, 7)) z ob-
serwacja ok(7,J) jest rozkladem normalnym z wartoscia Srednia mg, m; albo mj oraz
wariancja o2. W takim przypadku lokalna energia zgodnoéci opisana jest réwnaniem:

. 1 ] ’ =
Usje = 5z {on0,5) = ¥lenlt. ). een () (5.9)

Oznaczmy przez ©. te czeS¢ wektora ©. ktora opisuje energie zgodnosci. Wektor ©.
przyjmuje postac:
O, = [mg.m,.my.0"]". (5.10)

Estymacja parametréw modelu
Wektor parametrow @ ma postac:
o=0.0,.0.]. (5.11)

Lacznie model LB jest okreglony z dokladnoscia do 16 parametrow. Skrotowy opis identy-
fikacji modelu LB zamieszczony w pracach [BL90, LB90] sugeruje, ze Lalande i Bouthemy

*W stosunku do oryginalnych oznaczei Lalande’a i Bouthemy'iego symbole m, i my zostaly ze soba
zamienione
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dobrali wartosci wiekszosci parametréw swojego modelu w sposob heurystyczny. Dotyczy
to parametrow energii przestrzennej i czasowej oraz parametru my energii zgodnosci. I tak
przyieli: B, = 10, B, = 100, §3; = 1000, m, = 0. Konsekwencja dokonanych wyborow jest
ograniezenie do trzech liczby parametréw odpowiadajacych za dopasowanie modelu LB do
analizowanej sekwencji obrazow. O estvmacji parametru ¢ Lalande i Bouthemy napisali
tylko, ze nalezy ja przeprowadzi¢ raz na poczatku przetwarzania sekwenc)i obrazow. W
przypadku parametréw m; i m; zaproponowali skorzystanie z metod lokalnej estymacji,
badz zasugerowali oszacowanie wartosci tych parametrow tvlko raz, na poczatku analizy
sekwencji wejsciowe].

W [BL90. LB90] nie napisano na temat doboru wartosei tvch parametrow nic wigcej.
nawet nie podano wartosci parametrow m,, m». a2, ktore posiuzyly do znalezienia prezen-
towanveh tamn sekwenciji masek. Dobor odpowiednich wartosel wymienionyeh parametrow
weale nie jest zagadnieniem oczvwistvin, gdvz wvmaga wiedzyv a priori o analizowane)
sekwencji. Szerzej ten problem zostanie poruszony podczas omawiania wynikow badan
ekspervmentalnych.

Algorytm poszukiwania minimum energii pola Markowa

Lalande i Bouthemy w swojej implementacji wykorzystali do tego celu algorvim relaksacji
deterministycznej, ktéry wymaga poprawne] inicjacji. Ze wzgledu na skrétowy charakter
prac [BL90. LB90] nie przedstawiono zadnych informacji ulatwiajacych implementacje.
Skorzystanie z modelu LB wymaga odtworzenia nieopisanych przez autoréw szczegoiow.
Praca taka zostala wykonana, a jej rezultaty zamieszczono w rozdziale 5.4.

5.3 Nowy model z dwuwymiarowym wektorem ob-
serwacji

Przedstawiony w rozdziale 5.2 model matematyczny. wvdaje sie bardzo dobrze nadawac
do znajdowania masek obiektu ruchomego. Lalande 1 Bouthemy wyvbrali najmniejsza z
mozliwveh dziedzin, ulatwiajac w ten sposob implementacje dzialajaca w trvbie zblizonym
do on-line. Aby uwzgledni¢ wplyw zaréwno przeszlosci jak 1 przyszioscl na poszukiwane
rozwiazanie, wprowadzono dwuetapowe poszukiwanie maski obiektu ruchomego dla k-tego
obrazu. tzn. predvkeje 1 korekcje. Mozna jednak zadac pvtanie:

('zy model Lalande a-Bouthemy iego jest modelem optymalnym. w kidrym nie
maozna me popraunc?

Po gichsze] analizie daje sie zauwazvé pewne niedociagniecia procesu modelowania. Za-
stanawiajaca jest bardzo duza warto$c energii czasowej przypisana realizacji (a.b) odpo-
wiadajace) svtuacji (ruch, tlo)*, wykluczajaca ja praktycznie w sposob deterministyczny.
Skadinad wiadomo, ze algorytmy detekeji zimian w obrazie najlepic] wykrywaja sytuacje

‘Podobnie jak w rozdziale 2 jesli pojawia si¢ w tekscie okre§lenie np. sytuacja (ruch. tlo), to oznacza to
tylko sytuacje teoretyezng, tzn. informacja tego typu jest niedostepna w trakcie zastosowania opisywanego
modehi do analizy ruchu prazy wykorzystaniu rzeczywistych sekwencji obrazow.
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przejsciowe tzn. (tlo, ruch) lub (ruch, tlo), a to by sugerowalo zmiane wartosci energii
czasowej realizacji (a,b | ox = 1) na ujemna.

Zastanéwmy sie jednak przez chwile nad konsekwencjami wynikajacymi z takiego przy-
jecia energii dla realizacji (a, b). Najpierw jednak zalozmy, ze maska zmian o jest idealna.
tzn. rozréznione sa w niej prawidlowo sytuacje (ruch, tlo), (tlo, ruch), (ruch, ruch) od sy-
tuacji (tlo, tto). W k-tym kroku algorytmu, tzn. kiedy przeprowadzana jest korekcja mask
k-tej jednoczednie z predykcja maski k+ 1-szej, jesli detekcja zmian w obrazach poprzedza-
jaca detekcje masek obiektu ruchomego bytaby przeprowadzona bezblednie, to wtedy do
maski obiektu odpowiadajacej k-temu obrazowi powinny zostac zaliczone piksle, w ktorych
zmiany spowodowaly svtuacje (ruch, tto) oraz (ruch. ruch), a do k + 1-szej maski obiektu,
w ktorvch zmiany spowodowaly sytuacje (ruch, ruch) oraz (tio, ruch). W rzeczywistosci
w czasie detekcji ruchu nie wiadomo, ktéra z svtuacji: (ruch, tlo), (tlo, ruch) czy (ruch,
ruch) spowodowala zmiany, wiec w trakcie etvkietowania moga by¢ popeiniane biedy.
Btednie zaetykietowane piksle podczas predykcji powinny zosta¢ ,,poprawione” podczas
korekcji. Praktycznie deterministvezne wykluczenie realizacji (a, b) jest przyczyna bledow
popetnianych podczas predykeji. Sprobujmy to wyjasni¢ bardziej wyczerpujaco.

Jesli na podstawie maski zmian 8, wiadomo, ze w pikstu (z, 7) zaszly zmiany, to pod-
czas detekeji ruchu para etykiet (e.(1,7), ecs1(1,7)) powinna zosta¢ wybrana z realizacji
(a,b), (b,a), (a,a). Jednak realizacja (a,b) jest zabroniona ze wzgledu na duza wartos¢ f;,
wiec pozostaja tylko realizacje (b, a) oraz (a,a). Wybranie realizacii (b, a), gdy w rzeczy-
wistoéci mamy do czynienia z sytuacja (ruch, tlo), jest niewskazane, gdyz w ten sposib
w czasie korekcji maski k-tej przypisywane bylyby etykiety b pikslom obiektu ruchomego.
Poniewaz bledy popelniane bylyby w trakcie korekcji, to nie byloby juz ich kiedy po-
prawié. Oznacza to, ze pozostaje tylko realizacja (a,a), czyli pikslom nalezgcym do tla
w obrazie k + 1-szym blednie przypisywane sa etykiety a, w konsekwencji czego maska
k + 1 obiektu znaleziona w czasie predykcji jest co najmniej zgodna z maska zmian. Je-
zeli w konkretnej sekwencji sytuacja (ruch, tlo) jest liczna, to konsekwencja praktycznie
deterministycznego wykluczenia realizacji (a, b) moze by¢ dos¢ znaczne wydluzenie czasu
obliczen, gdyz falszvwe etvkiety a przypisane w czasie predykcji musza by¢ nastepnie
usuniete w trakcie korekeji.

Co jest przyczyna takiego a nie innego przvjecia energii klik czasowych przez Lalande’a
i Bouthemy'iego. Odpowiedz mozna znalez¢ analizujac postac¢ funkeji (5.8). Autorzy two-
rzac te funkcje dokonali uproszczenia w etapie modelowania. laczac ze sobg realizacje
(a.b) i (b.a). Chociaz taki model jest prostszv. jednak w sposob niedokladny modeluje
IZeCZVWIStose.

Przedstawionv tok rozumowania prowadzi do wniosku. ze zmiana wyrazenia opisuja-
cego energie w modelu LB, tak aby rozréznic realizacje (a.b) i (b, a), jest w pelni uza-
sadniona. Z tego powodu w niniejszej rozprawie proponowany jest nowy model z
dwuwymiarowym wektorem obserwacji. ktérv charakteryzuje si¢ taka wlasnie cecha.

W proponowanym modelu wiekszos¢ zalozen jest identyczna jak w modelu LB. Dla
obvdwu modeli identvezne sa: dziedzina, zbior stanow. typ. rzad, wyrazenie opisujace
energie przestrzenna oraz obserwacja wplywajaca na rozktad ukrytego pola losowego.
Identyvezne sa rowniez wartosci przypisane parametrom J,. [, oraz myp. Zmianie ulegaja:

1. wyrazenie opisujace energle zgodnosci, oraz
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2. tablica okreslajaca warunkows energie klik czasowych.

Z tego powodu w niniejszym rozdziale nie zostanie powtdrzony caly tok rozumowania
wymagany w trakcie konstrukeji modelu korzystajacego z pél Markowa, a oméwione beda
tylko te kroki, w ktérych zaproponowano zmiany.

Pierwsza zmiana dotyczy funkcji (5.8). Funkeja ta ma teraz postac:

mo gdy (ex(t,7), exsa(i,g)) = (b,b)

m gdy (Ck(iqj),8.+1(i,j)) = (ﬂ, b} (5 12)
my gdy (ex(i, 7), exs1(i,5)) = (b,a) ‘
m3 gdy (ek(iaj)lei-ﬂ(ihi)) = (a,a).

Ylex(i, 7), ee1 (3, 7)) =

Dawny parametr m; stal sie teraz parametrem m;. Modyfikacja powoduje powigkszenie
wymiaru przestrzeni, na ktérej okreslony jest wektor ©, z 4 do 5 tzn.:

8, = [mg, my, mg, my,0”|". (5.13)

Bez zmian pozostaje zalozenie, ze rozklad prawdopodobiefistwa zgodnoéci realizacji pary
etykiet (ex(i,7), ex+1(f,7)) z obserwacja ox(i, j) jest w kazdym pikslu rozkladem normal-
nym, ale przyjmuje sig, ze mozliwymi wartoéciami érednimi sg mg, m;, m; albo ms, a
wariancja jest, tak jak poprzednio, o?.

Druga modyfikacja, ktéra wynika bezpoérednio 2 tej pierwszej, jest koniecznoé¢ zmian
energii przypisywanych realizacji (a, b), a przedstawionych w tablicy opisujaca energie klik
czasowych. Proponuje si¢ zlikwidowanie parametru 3 i zastgpienie go parametrem f; z
odpowiednim znakiem. Poniewaz realizacja (a, b), odpowiadajaca sytuacii (ruch, tlo), jest
jedna z lepiej przedstawianych w masce zmian w obrazie, wigc proponuje si¢ przypisanie
realizacji (a,b) takiej energii, ktéra preferowataby te realizacje w przypadkach uzasadnio-
nych. Zmodyfikowana tabela okreslajaca energie klik czasowych ma postac:

0 =0|0 =1

(b,6) | —Be B
Uiselex(i, 5), ek (i, 5) [ 03, )] = § | (a,0) | B =B |. (5.14)
(bva) 6! _ﬁt

(a, a) B —B

przy czym: (3, stata wigksza od zera. Wektor @, przybiera postac:
O, = (=B, Bi B, =B, Be, = Bus Be, -8 (5.15)

Woprowadzone modyfikacje spowodowaly, ze za dopasowanie proponowanego modelu
do analizowanej sekwencji obrazéw odpowiadaja cztery parametry: m;, mp, ms oraz ol

Jako algorvtm poszukiwania mody pola Markowa, ze wzgledu na czas obliczen, pro-
ponuje si¢ algorytm relaksacji deterministycznej.
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5.4 Algorytmy estymacji mody pola Markowa-Gib-
bsa przeznaczonego do detekcji masek obiektéw
ruchomych

5.4.1 Relaksacja deterministyczna

Zarowno w przypadku modelu LB jak i nowego modelu zaproponowanego w rozdziale 5.3,
estymacja mody pola Markowa, opisujacego rozklad etykiet a, b dla obrazéw o nume-
rach k oraz k + 1, polega na znalezieniu minimum calkowite] energil ukrytego pola
Markowa-Gibbsa W, okreslonej réwnaniem (5.1). Jedna z mozhwosci znalezienia realiza-
cji {ex, exs1} zapewniajacej minimum energii Wy jest zastosowanie algorytmu relaksacji
deterministycznej. Krok k-ty takiego algorvtmu przedstawiono ponize)

1. Znajdz maski inicjujace. tzn. maske e} inicjujgca korekere maskr k oraz
maske e} ., inicjujgcq predykeie masks k +1-szep. Wyzeruy hezmik iteracn
(it =0).

2. Rozpocznij nowq tteracye (1t =1t + 1). Wyzeruy liczmik piksh (pk = 0).

3. Wybterz kolejny piksel (pk = pk+ 1) nalezgcy do dztedziny pola losowego.
Zatozmy, ze jest to piksel (1,7). Z czterech mozhwych realizacn (a,a),
(a,b), (b,a), (b,b) charakterystyki lokaine; w pikslu (1, ) wybierz te, ktora
minimahizuge wartosé energu Uy; okreslong réunaniem (5.2).

4. Jesli piksel (1,7) nie byl ostatnim (pk # M, przy czym M - liczba piksli
nalezacych do dziedziny pola losowego) skocz do 3.

5. Jesli zakoriczona iteracja nie byla ostatnig zatozong (it # itme,) oraz w
zakoriczonej iteracyi (0 numerze it ) dokonano jakiejkolwek zmiany etykiet
w stosunku do iteracn poprzednie) (o numerze it — 1) skocz do 2.

6. KONIEC

Zbieznos¢ algorvtmu do lokalnego minimum gwarantuje addvtywny charakter caltko-
witej energil pola ukrytego W,. gdvz dzigki temu minimalizacja energi U, nigdy nie
powoduje wzrostu energii W,.

W przedstawionvm algorvtmic jako krvterium stopu zastosowano alternatywe dwoch
warunkow, tzn. osiagniecie minimum lokalnego energii oraz wvkonanie zadanej z géry
liczby iteracji. Drugi warunek jest zabezpieczeniem przed miestabilnoscig np. spowodowana
ztviy doborem wartoscl parametréw stosowanego modelu

Algorvtm zapewnia znalezienie minimum energii Wy, ale moze to by¢ oczywiscie mi-
nimum lokalne. Z tego powodu wymagana jest inicjacja obvdwu poszukiwanvch masek.
Maska ef, inicjujaca korekcje maski A-tej. moze by¢ maska otrzvinana po predykcji w
kroku poprzednim, tzn. kK — 1. Wyjatek stanowi maska odpowiadajaca pierwszemu ob-
razowi analizowanej sekwencji, poniewaz w jej przypadku przeprowadzana jest jedynie
korekcja, a tym samym maska e musi bvé dostarczona z zewnatrz, Maska inicjujaca pre-
dvkeje 52—“ moze zosta¢ znaleziona przyv uzveiu maski el dostgpnyel obserwacji oy oraz
o, W kazdym pikslu (2.7) etvkieta ¢}, (7. 7). musi minimalizowac¢ ogramiczong energie
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lokalng o postaci:
Ug = Usje + Usje, (5.16)

1

przy czym US - ograniczona energia lokalna. Ograniczona energia lokalna jest catkowita
energia lokalng pola U,;, w ktore]j zrezygnowano ze sktadnikéw przestrzennych.

Przedstawiony algorytm zapewnia znalezienie minimum energii W poprzez maksyma-
lizacje prawdopodobieristwa charakterystyk lokalnych. Z tego powodu moZna go nazwaé
algorytmem ICM. Nalezy jednak pamietad, ze rézni si¢ on od oryginalnego algorytmu
ICM wprowadzony w pracy [Bes86]. W algorytmie z pracy [Bes86] w kaidym pikslu pola
losowego przeprowadza sie maksymalizacje rozkladu warunkowego postaci®:

P(Xi=z; |y, z5v), (5.17)

przy czym: y - obserwacja, X; — wartoé¢ pola Markowa w pikslu i, xg\; - realizacja pola
X bez i-tego piksla.

Stosujac te sama notacje algorytm deterministycznej relaksacji przedstawiony w ni-
niejszym rozdziale oplera si¢ na maksymalizacji prawdopodobienstwa warunkowego w
postaci:

P(X; = = | yi, zai), (5.18)

przy czym: X; = (ex(), exs1(1)7, % = (Be(i), 0&(3))T, z5; — wszyscy przestrzenni sasiedzi
piksla 1.

Jezeli w dalszej czesci rozprawy pojawi sie nazwa ICM, to pod ta nazwa bedzie rozu-
miany algorytm relaksacji deterministycznej przedstawiony w niniejszym rozdziale.

5.4.2 Modyfikacja przyspieszajgca algorytm relaksacji deter-
ministycznej

Algorytm relaksacji deterministycznej pozwala na wzglednie szybkie osiagniecie lokalnego
minimum energii. Najczeéciej liczba iteracji nie przekracza 30. Jezeli jednak sekwencja
sktada sie duzej liczby obrazdw, to nawet liczba 30 iteracji potrzebna do znalezienia masek
obiektu dla kazdych dwoch obrazow sekwencji, moze w sumie prowadzi¢ do doé¢ diugich
czasow obliczen. Przeprowadzone eksperymenty dla sekwencji skiadajacych sie z szesciu
obrazéw o rozmiarach 256 x 256 piksli 1 256 poziomach szarodci przy uzyciu algorytmu
relaksacji deterministvcznej (maksymalna zatozona liczba iteracji byta réwna 25) wyma-
galy okoto 40 minut do przeprowadzenia detekcji masek obiektu ruchomego (kemputer
klasy IBM AT 486). Zastandwmy sie czy nie mozna jako$ tego przyspieszyc’

Jezeli pole Markowa jest dobrze ,dopasowane”’ do danych, to algorytm relaksacji de-
terministycznej jest w stanie znaleZ¢ jego realizacje o minimalnej energii. Zanim jednak
minimum zostanie osiggnigte, w kazdej iteracji w kazdym pikslu trzeba czterokrotnie (dla
kazdej realizacji (a,a). (a,b), (b,a) oraz (b, b)) obliczy¢ wartos¢ energii Uy;. Za kazdym
razem wykonywanych jest kilkanascie sumowan oraz conajmniej po jednym dzieleniu 1
mnozeniu (dzielenie i mnozenie wymagane jest do obliczenie lokalnej energii zgodnosci

W przedstawionym wzorze zastosowano oznaczenia z pracy [Bes86). Migdzy innymi dla uproseczenia
notacji przyjeto, ze piksle obrazu ustawiono w pewien ciag, dzigki czemu pojawia si¢ tylko jeden indeks

http://rcin.org.pl
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Uij:). Poniewaz algorytm relaksacji deterministycznej jest algorytmem deterministycz-
nym, wigc zmiana etykiet w pikslu aktualnym dokonywana jest tylko na podstawie re-
alizacji etykiet w pikslach sasiednich. Jezeli lokalnie dla pewnej grupy piksli osiagnigto
rozktad optymalny, to w trakcie kolejnych iteracji przyporzadkowane etykiet nie beda juz
zmieniane. Aby skrécié czas obliczen nalezy unikaé¢ wykonywania niepotrzebnych ope-
racji. Mozna tego dokonaé¢ wprowadzajac dwuwymiarows tablice znacznikow binarnych,
ktéra rozmiarem odpowiada dziedzinie pola losowego, a jak wiadomo w przypadku roz-
wazanych modeli dziedzina jest podzbiorem przestrzeni 2D. W kazdej iteracji, w kazdym
pikslu nalezy uaktualniaé¢ zawarto$¢ tablicy znacznikéw, zaznaczajac fakt dokonania badz
niedokonania zmian etykiet. W kazde] iteracji, poza pierwsza, mozna skorzystac z takie]
tablicy w nastepujacy sposéb: na poczatku kazdego kroku algorytmu relaksacji determi-
nistycznej nalezy najpierw sprawdzi¢, czy ktoremukolwiek sgsiadowi zmieniono ostatnio
etykiety, tzn. czy ustawiony jest ktérykolwiek ze znacznikéw. Jesli odpowiedz jest ne-
gatywna, to mozna przejé¢ do nastepnego kroku algorytmu bez wykonvwania zbhednych
obliczen. W przeciwnym przypadku trzeba wykona¢ wszystkie wymagane obliczenia.

Jak pokazaly przeprowadzone eksperymenty taka prosta modyfikacja polegajaca na
wprowadzeniu tablicy znacznikéw pozwala skrécié¢ czas obliczen nawet do 20 razy. W
przypadku tej same]j sekwencji co dla algorytmu relaksacji deterministycznej bez mody-
fikacji, czas obliczen po wprowadzeniu modyfikacji wynosil ponizej dwoch minut, przy
wykorzystaniu tego samego komputera.

5.4.3 Symulowane wyzarzanie

W przypadku implementacji algorytmu symulowanego wyzarzania trzeba rozwiazac wstep-
nie kilka probleméw, a mianowicie:

e wybdr funkcji temperatury,

¢ sposdb znajdowania charakterystyki lokalnej,

e sposob losowania par etykiet bedacych realizacjami charakterystyki lokalne).
Dobér funkcji temperatury. Optymalna funkcja zmian temperatury zaproponowana

w [GG84] nie nadaje si¢ do implementacji komputerowych. Jednak w tej samej pracy
zaproponowano funkcje suboptymalng o postaci:

C
T(n) = — (5.19)
In(1+n)
przy czym: n - nor iteracji, n = 1,... Rpma,. C - pewna stata wigksza od zera. W

pracy [GG84| zaproponowano: C = 3 i nye, = 300. Taka funkcja zmiany temperatury
byla odpowiednia, ale do modelu zaproponowanego w tej pracy.

Jednym z zalozeii, na ktérym opiera si¢ symulowane wyzarzanie, jest przyjecie jednako-
wych prawdopodobienstw kazdej realizacji etykiet w pierwszej iteracji, tzn. temperatura
T(1) musi byé odpowiednio wysoka. Nalezy wiec tak dobraé wartosé¢ stalej C. aby ten
warunek w pierwszej iteracji byl spelniony. Temperatura w pierwszej iteracji wvnosi:

c

()= (5.20)
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Dla uproszczenia opisu oznaczmy realizacje etykiet (a,a), (a,b), (b,a), (b,b) odpowiednio
przez e;, ez, €3, e4. Przeanalizujmy wyrazenie opisujace rozklad prawdopodobiedstwa
charakterystyki lokalnej modelu LB oraz modelu nowego na przykladzie kombinacji e;.
W takiej sytuacji mamy:

Pl(E(i, ), Eer(i, 7)) = e | 68(-'.1')] = (521)
exp [#—-‘LJ_U‘T” ]
exp [—L] + exp [——1—(—2] + exp [—"—] + exp [—U-'-(ﬂ-]

Dzielgc licznik 1 mianownik prawej strony réwnania (5.21) przez exp [—U‘ﬁ] otrzymu-

jemy:
1

P(Ex(1,7), Ex41(3,7)) = €1 | eay)] = e [é%z] e [%}] +exp [%‘]

(5.22)

Gdyby kazdy z wyktadnikow funkcji wykladniczych mianownika byt w przyblizeniu réwny
0, to prawdopodobienstwo wystapienia kombinacji etykiet e; byloby w przyblizeniu réwne
%. Powtarzajac takie rozumowanie dla nastepnych kombinacji etykiet zauwazymy, ze praw-
dopodobienstwo wystapienia kazdej z kombinacji opisane jest podobnym wyrazeniem.
Bazujac na postaci tych wzoréw mozna okredli¢ algorytm doboru wartosci stalej C dla
konkretnego pola Markowa. Algorytm ten przedstawiony jest ponizej.

1. Oblicz maksymalng i minimalna warto$¢ catkowitej energii lokalnej, bez
uwzgledniania wplywu temperatury, tzn. przyymujge T = 1, jaka moze
wystgpic dla rozwazanego pola, dla dowolnej realizacyi etykiet w aktual-
nym pikslu 1 jego sgsiedztuie. AU =7.

2. Dobierz takq temperature T(1) aby: T(1) = 0.1 | AU |. *
8. Oblicz statq C ze wzoru: C = T(1)In2.

W przedstawionym algorvtmie wvstepuje prog rowny 0.1. Oczywiscie temperature 71(1)
nalezalo by tak dobra¢ aby w rownaniu:

. : 1 :
Pl(Ek(1,7), Exe1(2.7)) = €1 | caip) = = (5:23)

1+ exp [T ‘7] + exp —m)] + exp [Tn)]

wyktadnik kazdej funkeji wvkladniczej byl rowny zero. W takim przypadku prawdopo
dobienstwo pojawienia sie kombinacji €; wynositoby doktadnie 1, ale wtedy temperatura

1
T(1) powinna dazv¢ do nieskoficzonosci.

Charakterystyka lokalna. W kazdvm pikslu moze wystapi¢ jedna z czterech realiza
cji etykiet (a,a), (a,b), (b,a) lub (b.b). Ustalenie rozkladu charakterystyki lokalnej trzeba
przeprowadza¢ w kazdym pikslu oddzielnie ze wzgledu na jego sasiedztwo. Korzystajac
czterokrotnie z rownania (5.2), obliczamy prawdopodobieristwa wystapienia kazdej z re-
alizacji. Oznaczmy te prawdopodobienstwa przez p,, py. p3 oraz py.
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Algorytm losowania pary etykiet z charakterystyki lokalnej. Przyjmijmy, ze
uporzadkowaliSmy mozliwe realizacje. Losowanie pary etykiet z charakterystyki lokalnej
mozna przeprowadzi¢ nastepujaco:

i1

O N

Oblicz prawdopodobieristwa py, pa, p3, ps wystgpienia poszczegolnych re-
alizacyi w danym pikslu (korzystajac ze wzoru (5.2)).

. Wylosug liczbe | z rozktadu rdu;nomiemago na przedziale [0, 1].
. Jesli | > p, skocz do 5.

Wylosowano realizacje nr 1. STOP.
Jesli | > p, skocz do 7.
Wylosowano realizacje nr 2. STOP.

. Jesli | > py skocz do 9.

Wylosowano realizacje nr 3. STOP.

. Wylosowano realizacje nr 4. STOP.

Ponizej przedstawiono te czesé¢ algorytmu symulowanego wyzarzania, ktora dotyczy
pojedynczego piksla.

1. Wez nowy piksel.

> o

. Wylosuj nowg realizacje pary etykiet (ex(i,7), ex+1(2, J)) w aktualnym pik-

slu wedtug algorytmu przedstawionego powyzej. Niech e;; oznacza aktu-
alng kombinacj¢ etykiet, natomiast ¢; oznacza kombinacye nowo wyloso-
wang.

. Jesl w catkowitey charakterystyce lokalnej e}; ma wigksze prawdopodo-

bieristwo wystgpienia (mniejszq catkowitq energie lokaing) niz ef-j to za-
akceptuj nowa kombinacje i skocz do 1.

. Oblicz wartosé liczby q bedgcey stosunkiem prawdopodobienstwa nowej

kombinacn do stare.

Wylosuy liczbe | z rozktadu rownomiernego na [0,1].

. Jesl g = | zaakceptu] nowq kombinacye

. Skocz do 1



Rozdziatl 6

Kryterium oceny dokladnosci
masek obiektow ruchomych

W niniejszym rozdziale wprowadzono dwie statystyk! okreslone na znajdowanych ma-
skach obiektu ruchomego. Wartodci tych statystyk moga posluzy¢ do obiektywnej oceny
okladnoéci przeprowadzone] detekcji. Statystyki te zostaly wykorzystane w nastepnych
:zdziatach do poréwnania efektow otrzymywanych przy uzyciu modelu LB oraz nowego
iiodelu z dwuwymiarowym wektorem obserwaci.
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6.1 Ocena dokladnoéci masek obiektéw ruchomych

W przypadku komputerowych metod przetwarzania obrazéw wystepuje problem oceny
doktadnosci znajdowanych efektéw. Jezeli oceniane s obrazy otrzymywane przy uzyciu
tylko jednej metody, to mozna zastosowaé kryterium subiektyumej percepciji, tzn. klasy-
fikacje znalezionych obrazéw do grup: bardzo dobry, dobry lub zly. Wykorzystanie su-
biektywnej percepcji do poréwnania ze sobg obrazéw otrzymywanych za pomoca réznych
metod, przeznaczonych do tego samego celu, jest praktycznie niemozliwe. Zasadniczym
tego powodem jest to, ze kryterium subiektywnej percepcji w duzym stopniu zalezy od
opinii oceniajacych ludzi, a te moga sie przeciez bardzo rézni¢ miedzy soba. Z taka wla-
$nié sytuacja mamy do czynienie w przypadku masek obiektu ruchomego znajdowanych
za pomocg modelu LB oraz nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji.
Z tego powodu pojawila si¢ konieczno$¢ opracowania nowego, obiektywnego kryterium
oceny dokladnosci znajdowanych masek obiektu ruchomego.

Dobrym testem do oceny dokladnoéé¢ znalezionych masek obiektu moga byé wartosci
dwéch statystych okreslonych na tych maskach, tzn.

1. statystyka —a bedaca liczba piksli faktycznie nalezacych do tta, ktorym blednie
przypisano etykiete a,

2. statystyka —b, czyli liczba rzeczywistych piksli obiektu blednie zakwalifikowanych
jako tlo. '

.

Aby oceni¢ efekty znajdowane za pomoca réznych metod detekcji ruchu wystarczy
zastosowac te metody dla tej samej testowej sekwencji obrazéw, a nastepnie obliczy¢ dla
kazdej znalezionej maski wartoéci obydwu statystyk. Pozostaje oczywiscie problem wy-
boru testowej sekwencji obrazéw. Nie moze byé to sekwencja naturalna, gdyz brak wiedzy
o dokladnym potozeniu obiektu uniemozliwialby obliczenie statystyk —a oraz —b. Raczej
powinna by¢ to sekwencja utworzona w sposéb sztuczny. w przypadku ktdrej znane jest
dokladne potozenie obiektu w kolejnych obrazach. Jednoczesnie nie moze by¢ to sekwencja
zbyt _latwa” z punktu widzenia analizy ruchu, tzn. taka, dla ktérej mozna przeprowadzic
detekcje maski poruszajacego si¢ obiektu poprzez zastosowanie np. progowania histogra
méw [$191].

W rozdziale 62 przedstawiono cztery testowe sekwencje obrazow przeznaczone do
oceny doktadnodci masek obiektu ruchomego znajdowanych przy uzyciu modelu LB oraz
nowego modelu z dwuwvmiarowym wektorem obserwacji.

6.2 Testowe sekwencje obrazow

Aby oceni¢ maski obiektu ruchomego znajdowane przy uzyciu roznych metod stworzono
cztery sztuczne sekwencje obrazéw o rozdzielczosci 256 x 256 piksli i 256 odcieniach sza-
rosci, przedstawiajace poruszajacy si¢ kwadrat o rozmiarach 80 x 80 piksli. W przvpadku
kazdej z sekwencji przyjeto. ze jasnoéé tia jest stala, a jasnoéc obiektu zmienia sie liniowo w
pewien wybrany dla kazdej sekwencji sposéb. Sekwencje zostaly zaszumione addytywnym
bialym szumem o wartodci $redniej 0 i wariancji 225. Stworzone sekwencje oznaczono K,
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L, M, N. Kazda z nich sklada sie z szeSciu obrazéw. Sekwencje pokazane sa odpowiednio
na rysunkach 6.1, 6.3, 6.5, 6.7.

Przyjecie liniowej zamiast stalowartosciowej funkeji jasnoéci poruszajacego si¢ obiektu
mialo na celu uniknigcie przeprowadzania testéw za pomocy tzw. ,trudnych”, ze wzgledu
na analize ruch, sekwencji obrazéw, tzn. takich dla ktérych lokalna miara zmian w przy-
padku sytuacji (tlo, tlo) oraz (ruch, ruch) ma identyczne wartosci. Detekcja masek obiek-
téw ruchomych w przypadku sekwencji ,trudnych” zostanie oméwiona w rozdziale 10.

W kazdej z testowych sekwencji K, L, M, N obiekt porusza si¢ w kierunku prawego
dolnego naroznika. Polozenie kwadratu w odpowiadajacych sobie obrazach w przypadku
wszystkich sekwencji jest identyczne. Sekwencje przedstawiaja szybki jednostajny ruch,
co oznacza, ze wzgledne zmiany polozenia w kolejnych obrazach s3 duze. W szczeg6lnodci
wektor przemieszczenia ma stala wartoé¢ — 40 piksli w poziomie i 30 piksli w pionie. W
wszystkich sekwencjach przed zaszumieniem jasnoéé obiektu zmienia si¢ w sposéb liniowy,
przy czym zakres zmian dla sekwencji K, L, M jest identyczny i wynosi 20 pozioméw sza-
rodci, tzn. mniej niz 10 procent calego mozliwego zakresu funkeji jasnosci. Dla sekwencji N
zakres zmian jasnoéci obiektu wynosi az 40 pozioméw szarosci. Wzajemne relacje pomie-
dzy jasno$cia tla oraz obiektu dla sekwencji K, L, M, N zostaly pokazane odpowiednio na
rys. 6.2, 6.4, 6.6, 6.8.

Sekwencje K oraz L réznia sie miedzy soba relacja pomiedzy jasnoécia obiektu i tta. W
sekwencji K poruszajacy sie obiekt jest zawsze jasniejszy od tla (przed dodaniem szumu),
przy czym réznica pomiedzy jasnoicia tia i minimalng obiektu wynosi 20 pozioméw sza-
roéci, tzn. tyle samo co zakres zmian funkcji jasnosci obiektu. W przypadku sekwencji L
obiekt jest zawsze ciemniejszy od tla, ale réznica pomiedzy jasnoécia tia i maksymalng
jasnoécia obiektu ponownie wynosi 20 pozioméw szarodci. Sekwencja M jest wilasciwie
pewna modyfikacja sekwencji K. W obydwu sekwencjach obiekt przed zaszumieniem jest
jaéniejszy od tla, z tym 2e w przypadku sekwencji K obiekt porusza si¢ czeicia jaéniej-
sz3 do przodu, przeciwnie niz w przypadku sekwencji M. Sekwencja N przedstawia ruch
obiektu, ktéry jest zaréwno jasniejszy jak i clemniejszy od tia.

6.3 Estymacja parametrow modelu LB oraz nowego
modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwa-
cji dla sekwencji testowych

Celowosé¢ doboru sekwencji testowych przedstawionych w rozdziale 6.2 mozna wyjasnié
przeprowadzajac estymacje parametréw m,. m, dla modelu LB oraz my-m3 w przypadku
nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji. Poniewaz dostepna jest peina
wiedza o kazdej z testowych sekwencji, mozliwym wigc staje si¢ estymowanie parametréw
metodg usrednienia obserwacji o dla kazdej 7 realizacji. Warto$ci parametréw modelu LB,
obliczone w taki sposéb, przy wykorzystaniu sekwencji niezaszumionych, przedstawiono
w tab. 6.1, a dla nowego modelu w tab. 6.2.

Zaprezentowane tablice tlumacza sposéb wyboru sekwencji testowych. Estymaty pa-
rametréw m,; modelu LB dla sekwencji K oraz L sa identyczne, chociaz sekwencje K oraz
L wyraznie sie réznia miedzy soba. W przypadku nowego modelu powyzszy problem nie
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Rys. 6.1: Sekwencja K. Jasnoéé obiektu (przed zaszumieniem) zmienna liniowo w zakresie od
135 do 155, jasnoéé tia jest rowna 115.

kierunek
ruchu

Ryvs. 6.2: Wzajemna relacja pomiedzy jasnoscia tia i obiektu dla sekwencyi K z rys. 6.1.

http://rcin.org.pl
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Rys. 6.3: Sekwencja L. Jasnoéé obiektu (przed zaszumieniem) zmienna liniowo w zakresie od
115 do 135. jasno$¢ tla jest réwna 155.

155 == 1cr1¥101\
ruc
145

135

115

Rys. 6.4: Wzajemna relacja pomiedzy jasnoscia tla i obiektu dla sekwencji L z rys. 6.3.
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Rys. 6.5: Sekwencja M. Jasnos¢ obiektu (przed zaszumieniem) zmienna liniowo w zakresie od
115 do 135, jasno$¢ tla jest réwna 155.

Pl
o O

ki ck
S

o

— 1
oroGn O

Rys. 6.6: Wzajenna relacja pomiedzy jasnoscia tha i obiektu dla sekwenep M z rys. 6.5,
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Rys. 6.7: Sekwencja N. Jasnos¢ obiektu (przed zaszumieniem) zmienna liniowo w zakresie od
108 do 148, jasnosc tla jest rowna 128.

N klcruruvk
«_ ruchu
AN

Ryvs 6.8 Waagemmna relacja pomiedzy jasnoécia tla i obiektu dla sekwencji N z rys. 6.7.
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my My
(a,b) lub (b,a) | (a,a)
sekwencja K 2.27 -10
sekwencja L 227 —10
sekwencja M —2.27 10
sekwencja N 4.55 —20

Tab. 6.1: Estymaty parametréw m; oraz m; modelu LB dla niezaszumionych sekwencji K, L, M,
N. Parametry zostaly estymowane metoda usrednienia réznicy o; dla odpowiednich realizacji.

my my 3
(a.,0) | (ba) |(a,0)
sekwencja K | —27.73 | 32.27 | —-10
sekwencja L | 32.27 | —27.73 | —-10
sekwencja M | —32.27 | 27.73 10
sekwencja N | 4.55 4.55 —-20

Tab. 6.2: Estymaty parametréw m;, m, oraz m3; nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem
obserwacji dla niezaszumionych sekwencji K, L, M, N. Parametry zostaly estymowane metoda
usrednienia réznicy o dla odpowiednich realizacji.

wystepuje. Wartosci parametréw m,; oraz m, odpowiadajace za sytuacje przejSciowe, sa
w przypadku wszystkich sekwencji rézne.



Rozdzial 7

Badania eksperymentalne modelu
LB

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki badan eksperymentalnych modelu LB. W
pracach [BL90, LB90] zaprezentowano jedynie skape efekty detekcji ruchu otrzymane
dzieki zastosowaniu tego modelu. Badania, ktérych wyniki zamieszczono w niniejszy roz-
dziale, zostaly przeprowadzone przede wszystkim pod katem oceny uzytecznosci modelu
LB do detekcji masek obiektow ruchomych. Z tego powodu gruntownie przebadano wrazli-
wosS¢ tego modelu na wartosci parametréw, jak réwniez, korzystajac z kryterium wprowa-
dzonego w rozdziale 6, oceniono dokladno$é znajdowanych masek obiektu ruchomego. Na
podstawie otrzymanych wynikow okreslono kryteria, ktérymi mozna sie kierowaé w trak-
cie doboru parametréw modelu. Dodatkowym powodem przeprowadzenia eksperymentéw
byla chec¢ poréwnania modelu znanego z literatury z nowym modelem z dwuwymiarowym
wektorem obserwacji zaproponowanym w niniejszej rozprawie.
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7.1 Rola poszczegolnych skladnikéw energii modelu
LB

W pracach [BL90, LB90| zaproponowano takie same wartoscl wspolrzednych wektorow
6,, O, ktére w niniejszej rozprawie zostaly przedstawione w rozdziale 5.2. Na ich pod-
stawie zostana przeanalizowane obecnie wzajemne relacje energii U;, = Uy, + Usjy, 2
energia czasowa Ujj. Prayjecie 8, = 10 spowodowalo, Ze energia poszczegdlnyvch klik
przestrzennych moze przybiera¢ tylko wartoéci 10 albo —10. W konsekwencji wartos¢
kazdej z lokalnych energii przestrzennych nalezv do przedzialu [—80,80], a wartesc cale)
energii przestrzennej Uj,, nigdy nie bedzie mniejsza niz —160 i wieksza od 160. Sytuacja
optymalna, tzn. U;, = —160 ma miejsce wtedy, gdv w dwach kolejnych obrazach pikslow:
oraz wszystkim jego sagsiadom przestrzennym przvporzadkowane sg takie same etvkiety.
W najbardziej niekorzystnym przypadku U,;, = 160. Odpowiada to sytuacji. w ktorej
pikslowi w kolejnych obrazach przyporzadkowano przeciwne etvkiety niz wszystkim jego
sasiadom przestrzennym.

Wg [BL90, LB90] parametry okreslajace energie klik czasowych maja wartosci: 4, =
100 oraz f3; = 1000. Oznacza to, ze wartos¢ lokalnej energli czasowe] moze zawierac sie w
przedziale [—100, 1000]. Tak jak zostalo to juz wspomniane w rozdziale 5, para etykiet. dla
ktorej energia czasowa przybiera wartoé¢ 1000 praktycznie jest w sposéb deterministyczny
wykluczona, co moze byé przyczyna bledéw popelnianych w trakcie predykeji. Wszystkie
pozostale przypadki dla klik czasowych daja wartosci energii czasowej zblizone do zakresu
zmian energii przestrzennej. Maksymalna co do modultu wartosé U;;, jest o 60% wigksza
od energii czasowej, a to oznacza, ze w modelu LB spOjnosé¢ przestrzenna ma wiekszy
priorytet niz czasowa. '

7.2 Badania eksperymentalne — sekwencja K

We wszystkich eksperymentach jako obserwacje 6, wvbrano idealne maski zmian w obra-
zie z rys. 7.1, a inicjacje korekcji pierwszej maski obiektu przeprowadzono idealna maska
z rys. 7.2. Ze wzgledu na czas obliczeri, do estymowania mody modelu LB, wybrano al-
gorytm deterministycznej relaksacji opisany w rozdziale 5.4, przy czym piksle w kazde]
iteracji byly przemiatane z wykorzystaniem kodingéw [Bes74, Kur], dzigki czemu unik-
nieto narzuconej niejednorodnosci [Car92] znajdowanych masek.

Ocene jakodci znajdowanych masek obiektu ruchomego przeprowadzano przy uzyciu
statystyk —a, —b okreslonych na tych maskach. Jako krvterium stabilnoéci procesu de-
tekcji ruchu wybrano liczbe iteracji, po ktérej dla kazdej z masek osiagany jest stan
stabilny. Poniewaz maska odpowiadajaca pierwszemu obrazowi sekwencji jest nietypowa
gdyz poddawana jest tylko korekeji, wiec dodatkowo zdecvdowano sie na poréwnanic war-
todci statystyk —a, ~b dla pierwszej i drugiej maski obiektu ruchomego.

Na poczatku postawiono sobie za cel wykrycie masek obicktu dla sekwencji K z rvs. 6.1.
Wartoséei parametréw m; oraz m, przyjeto zgoduie z tah. (.1, Parametrowi o2 przypisano
warto$¢ wariancji dodanego szumu, tzn. 225

Znalezione maski obiektu przedstawiono na rvs. 7.3. Detekeja ruchn zostala zakon-
czona sukcesem. Jedvnie dla ostatniego obrazu znaleziona maska nie przypomina obicktn
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Rys. 7.1: Idealne maski zmian czasowych dla sekwencji K, L. M. N

Ryvs. 7.2: Idealna maska obiektu ruchomego dla pierwszego obrazu sekwencji K. L. M. N_ uzy-
wana w algorytmie relaksacji deterministvcznej do inicjacji korekeji maski tego obrazu
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MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
—a [ =b [ ki [[ma] ~bTpa] ka/ps
m? = m,; = 2.27, my = m, = —10, g = 225
JoTJu[3 o] JoJl2i/21]
m; my =m3, a° = o;
30 0] 10] 2 [ 0]52]07]21/21 [m «m)
200123 of76]0]21/21 [ mi<m)
-11 0 12 3 0 [125]| 0 | 21/21 || my <ml
-9 0|16 | 3 0] 9 |0|21/21 | my >2m
30 0| 7 3 0 4 [0]21/21 | my > m,
) m; = m?. or= crg
30 0]16] 3 o 11]0]21/21 [my<m?
1 09| 3o 4 ]o0]21/21 [ my<md
10 || 0 |471[25° || 0 [551] 0 [ 25°/21 [ my > m]
20 | 0 [788[25° || 0 | 862 0 [25°/21 [ my > m)
a? m =md, my; =m)
225 o3 oo of21/21 | U.x10
225 5 [255] 4 | 7 [232][ 0] 5/4 | U.x100
2250 o [ 11| 3 J o] 9 |of21/21 | U.x0.1

Tab. 7.1: Wplyw zmian parametréw modelu LB na wyniki detekcji masek obiektu ruchomego
odpowiadajacych sekwencji K 2 rys. 6.1. Grupa kolumn oznaczonych MASKA 1 zawiera wyniki
wylacznie korekcji, poniewaz odnosi si¢ do maski znalezionej dla pierwszego obrazu sekwencji
K. W grupie kolumn oznaczonych MASKA 2 zebrano wyniki dotyczace maski odpowiadajace]
drugiemu obrazowi sekwencji K, tzn. maski, ktéra byla poddana zaréwno predykcji jak i korekeji.
W kolumnach oznaczonych —a. —b zebrano wartosci statystvk, bedacych podstawa kryterium do
oceny doktadnoéci znalezionych masek, wprowadzonego w rozdziale 6. W kolumnie oznaczonej ki
zebrano liczby iteracji algorytmu relaksacji deterministycznej, w implementacji kodingowej, po
ktérych maska odpowiadajaca pierwszemu obrazowi sekwencji K nie ulegala dalszym zmianom.
W kolumnie oznaczonej p, podano analogiczna liczbe iteracji ale odnoszaca sie do predykeji
maski dla drugiego obrazu sekwencji K. W kolumnie oznaczonej kz2/p3 podano liczbe iteracji
potrzebnych do przeprowadzenia korekcji maski drugiej i predykcji maski trzeciej. Parametry
m{, m3 zostaly przyjete wg tab. 6.1, tzn. sa to wartosci obliczone dla sekwencji niezaszumionej.
Brak wskaznika 0 przy parametrze oznacza, ze jest on zmieniany arbitralnie. Symbol * przy
liczbie iteracji oznacza, ze nawet w tej iteracji nie osiagni¢to stanu stabilnego.
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Ryvs. 7.3: Maski obiektu ruchomego znalezione dla sekwencji K - model LB, relaksacja determi-
uistyczna. Parametry: m; = iy = 2.27 (estvmowane), my = my = —10 (estymowane), o? = 225.
Maski pierwsza i ostatnia przedstawione sa w negatywie ze wzgledu na niekompletnos¢ procesu
ich detekeji, pierwsza to efekt wylacznie korekcji a ostatnia wylacznie predykeji.

a tylko maske zmian. Przyczyna jest to, ze dla ostatniego obrazu przeprowadzany jest je-
dvnie etap predykeji. Wartoéci statvstyk dla sekwencji masek z rys. 7.3 przedstawione sa w
pierwszyvm wierszu tab. 7.1. Dokladno$é znalezionych masek wydaje sie by¢ dobra. Tylko
11 pikslom obiektu blednie przvpisano etvkiete b po korekcji pierwszej maski. Podobny
problem wystapit po predvkeji i korekeji maski nr 2. Ani jednego piksla tla nie zakwa-
fikowano blednie jako nalezacego do obiektu ruchomego. Jest to najprawdopodobnie)
skutkiem wvkorzyvstania idealnveh masek zmian w obrazie.

Na rvs. 7.4 poréwnano ze soba maski obiektu ruchomego otrzvmane po predykeji. a
nastepnie poprawione po korekeji. Analizujac je mozna stwierdzic, ze teoretyczne rozwa-

1

przestawione w rozdziale 5.3, dotvezace blednie przypisvwanych etvkiet a w czasie

ivkeji. sa prawdziwe. Dodatkowym potwierdzenie sformulowanego w rozdziale wniosku
< wvniki przedstawione na rvs. 7.5, 7.6. 7.7. Na rys. 7.5 przedstawione sa maski inicjujace
predvkeie wazvstkich, poza pierwsza, masek obiektu ruchomego. Z powodu wykluczenia
acii (a.b) maska inicjujaca predvkcje jest za kazdym razem nadzbiorem odpowied
e maski zinian w obrazie. Na rvs. 7.6 pokazane sa zmiany maski po kolejnych iteracjach
predvkeji. Na rysunku tym bardzo wyraznie widoczne jest ,mozolue” usuwanie zbednych
ctvkiet przypisanych w trakeie inicjacji. Jednoczesnie maska znaleziona po predykeji jest
calkowicie zgodna z maska zmian. czego powodem ponownie jest wykluezenie realizacji
(@.b). Narvs. 7.7 pokazane sa réwniez zmiany znajdowanej maski, ale tym razem po kolej-
nvell iteracjach korekeji. Wyraznie widoczne sa konsekwencje predykeji przeprowadzone)
.ha wyrost”, jak poprzednio z powodu wykluczenia realizacji (a,b)
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PO PREDYKCJI PO KOREKCIJI

maska nr 1

. maska nr 2

. maska nr 3

- . maska nr 4

maska nr 5

maska nr 6

Rvs. 7.4: Poréwnanie masek obiektu znalezionych jedynie po predvkeji (lewo) a nastepnie po
prawionych w trakcie korekcji (prawo) dla sekwencji K. model LB. algorvtm relaksacji deter-
ministycznej. Wartoéci parametrow jak dla rys. 7.3 (estymowane). Maska nr 1 poddana zostala
tvlko korekcji, a maska nr 6 jedynie predykeji.
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Rys. 7.5: Maski inicjujace predykcje masek odpowiadajacych obrazom 2-6 sekwencji K, znale-
zione wg metody inicjacji przedstawionej w rozdziale 5.4, model LB, algorytm relaksacji deter-
ministycznej. Wartosci parametréw jak dla rys. 7.3 (estymowane).

Konsekwencje odtwarzania maski zmian w trakcie predykeji widoczne sg takie w ko-
lumnie k,/p; tab. 7.1, w ktdrej podano liczbe iteracji potrzebnych do osiggniecia minimum
energii podczas korekcji maski 2 i jednoczesnej predykcji maski 3. Jak byto juz wspo-
mniane, analizowana sekwencja przedstawia ruch szybki, czyli piksli z sytuacji przejscio-
wych jest wzglednie duzo. Dla maski pierwszej, dla ktorej nie przeprowadzano predykeji
1 jednoczesnie brak jest zle przydzielonych etvkiet a, stan stabilny osiagany jest juz po
trzech iteracjach. W przypadku maski or 2 korekcja trwa az 21 iteracji, gdvz musiala by
usunieta duza liczba falszywych etykiet a.

Jednym z parametréw pozwalajacych oceni¢ uzyteczno$é metody dla zastosowan prak-
tycznvch jest czas obliczen potrzebny do znalezienia rozwigzania. Ponlewaz czas wyrazonv
w jednostkach bezwzglednych jest zalezny od konkretnego systemu komputerowego. lepic)
jest okresla¢ go za pomoca liczby iteracji. Rvs. 7.8 obrazuje czas trwania poszczegdlnyvch
krokéw metodyv (krokiem 7 okresla poszukiwanie optymalnej realizacji etyvkiet dla obra-
26w 1 oraz 1 + 1) wvmaganych do znalezienia masek z rvs. 7.3. Kolumny k,. p, tab. 7.1
informuja, ze jezeli tylko algorytm jest stabilny, to pierwszy krok metody (: = 1) trwa
najczescie] o wiele kréeej niz pozostate. Chociaz predvkcja p, najczescie] nie wymaga
zadnej iteracji, to jednak musi by¢ ona wykonvwana az do ustabilizowania si¢ korekeji &y,
gdvi czas trwania kroku 7 jest rowny maksymalnej z liczb k, oraz p,4,. Mala liczba iteracji
wymagana dla kroku pierwszego wynika z jego nietypowosci, gdyz korekcja maski pierw-
szej w przeprowadzonych eksperymentach byla inicjowana idealng maska. Pozostate kroki
(w przypadkach stabilnych) trwaja najczescie] ,az” 21 iteracji. Oznacza to. ze rezultaty
z rys. 7.3 zostaly otrzymane po 87 iteracjach. co tez zostato przedstawione na rys. 7.8.
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Rys. 7.6: Kolejne iteracje wyniku predykcji maski obiektu odpowiadajacej trzeciemu obrazowi
sckwencji K, model LB, algorytm relaksacji deterministycznej. Wartosci parametréw jak dla
rvs. 7.3 (estymowane).
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Rys. 7.7: Kolejne iteracje wyniku korekeji maski odpowiadajacej drugiemn obrazowi sekwen-
¢ji K, model LB, algorvtm relaksacji deterministyczne). Wartodci parametrow jak dla rvs. 7.3

(estymowane)
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liczba
iterac)i

0 10 20 30 40 50 60 70 8 90

Rys. 7.8: Rysunek obrazujacy czas obliczen wyrazony za pomocs liczby iteracji algorytmu re-
laksacji deterministycznej, potrzebnych do znalezienia masek z rys. 7.3 - model LB. Symbole k;
oraz p; odnoszg si¢ odpowiednio do korekeji i predykcji maski odpowiadajacej i-temu obrazowi
sekwencji K. Laczny czas obliczeri wynosi 87 iteracji.

Implementacja algorytmu relaksacji deterministycznej z normalnym przegladaniem
piksli, tzn. wiersz po wierszu kolumna po kolumnie, pozwala na skrdcenie czasu obli-
czen. Przeprowadzajac eksperymenty analogiczne do tych z rys. 7.3, ale zmieniajac tylko
spos6b przegladania piksli na normalny, korekcja zaréwno maski nr 1 jak i 2 zajeta tylko
5 iteracji. Jednak w celu unikniecia efektéw powodowanych przez normalne przegladanie
piksli [Car92] we wszystkich badaniach, ktérych wyniki zamieszczone zostaty w niniej-
szej rozprawie, stosowano konsekwentnie implementacje kodingowa algorytmu relaksacji
deterministyczne;j.

Na rys. 7.9 przedstawiono rezultat, gdy z géry ograniczono do oémiu w kazdym kroku
liczbe iteracji algorytmu relaksacji deterministycznej. Widaé, ze falszywe etykiety przy-
pisane podczas predykcji nie zostaly usunigte w czasie korekcji, a przez to propagujs w
nastepnych krokach.

Nastepng serig ‘eksperymentéw przeprowadzono w celu sprawdzenia wrazliwo$ci mo-
delu na warto$¢ parametru m,. Sytuacja wyjéciowa byla sytuacja z rys. 7.3. Wartoéé m,
zmieniano tak, aby uwzgledni¢ mozliwie wszystkie sytuacje, tzn. m, < 1y, m; ~ m, oraz
m; > rhy. Praykladowe maski przedstawiono na rys. 7.10 przy m;, < ma. Widoczne sg
spore braki piksli obiektu. Petne wyniki przedstawiono w pierwszej czesci tab. 7.1. Wy-
nika z nich, ze najlepsza maske otrzymano nie tylko gdy m; > m, (tak jest w sytuacji
wyjiciowej), ale gdy dodatkowo m; ma wartoéé duzo wieksza niz warto$é¢ estymowana ;.

Z kolei przebadano wrazliwos¢ modelu na warto$é m, - druga czes¢ tab. 7.1. Znowu
rezultaty sa zadowalajace, gdy tylko m; > m,. W przypadkach, w ktérych m, > m, algo-
rvtm nie znajduje minimum energii, a otrzymane maski (por. rys. 7.11) tylko w pewnym
stopniu przypominajg obiekt.

Trzecia seria eksperymentdéw, ilustrowana koricowg czeScig tab. 7.1, miala na celu zba-
danie wplywu energii zgodnosci na rezultaty detekcji. Mozna zwiekszy¢ udzial energii
zgodnosci k razy poprzez zmniejszenie k razy parametréw 3,, 8, 1 f;. Mozna tego réwniez
dokona¢ zmniejszajac k razy wartoé¢ parametru wariancji o? energii zgodnoéci. Zapre-
zentowane w tab. 7.1 wyniki sugeruja. Zze 10 krotne zmniejszenie lub zwiekszenie poziomu
energll zgodnoscl nie ma najmniejszego wplywu na otrzymane rezultaty. w przypadku
gdy wyjsciowe wartoci parametréw m{, my zapewnialy stabilnoéé rozwigzania. Nato-
miast 100 podwyzszenie udziatu energii zgodnosci prowadzi juz do ztych wynikow. patrz
np. rys. 7.12.

Reasumujac cksperymenty przeprowadzone dla sekwencji K mozna stwierdzic, ze w
zasadzie (2 dokladnoé$cia do kilkunastu piksli) wartosci parametrow m; i 1, nie maja
wigkszego wplywu na otrzymywane wyniki (do takiego wniosku doszli rowniez Lalande
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Rys. 7.9: Maski obiektu ruchomego z sekwencji K, model LB, algorytm relaksacji determini-
stycznej. Wartoéci parametréw jak dla rys. 7.3. Ze wzgledu na zbyt malg liczbe (8) iteracji
algorytmu relaksacji deterministycznej nie zostalo osiagniete lokalne minimum energii. Maski
pierwsza i ostatnia przedstawione sa w negatywie ze wzgledu na niekompletnoéé procesu ich
detekeji, pierwsza to efekt wylacznie korekcji a ostatnia wylacznie predykcji.

[
g

Rys. 7.10: Maski obiektu ruchomego z sekwencji K, model LB, algorytm relaksacji determini-
stycznej, my = —11, my = mg = —10 (estymowane), a? = 225, (m; < 7hz). Maski pierwsza
i ostatnia przedstawione sa w negatywie ze wzgledu na nickompletnosc procesu ich detekeji,

pierwsza to efekt wylacznie korekeji a ostatnia wylacznie predykcji.
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Rys. 7.11: Maski obicktu ruchomego z sekwencji K, model LB, algorytm relaksacji determi-
nistycznej, m; = 1m; = 2.27 (estymowane), my = 20, o = 225, (my > ;). Maski pierwsza
1 ostatnia przedstawione sa w negatywie ze wzgledu na niekompletnoé¢ procesu ich detekeji,
pierwsza to efekt wytacznie korekcji a ostatnia wytacznie predykcji.

Rvs. 7.12: Maski obicktu ruchomego z sekwencji K. model LB, algorytm relaksacji determim
stycznej. m; = 1y = 2.27 (estymowane), my = 1y = —10 (estymowane), 0% = 2.25. (cnergia
zgodnosci ina 100 krotnie wigkszy udzial w energii pola niz w sytuacji przedstawionej na rvs.7.3)
Maski pierwsza i ostatnia przedstawione s w negatywie ze wzgledu na niekompletnos¢ procesu
ich detekcji, pierwsza to efekt wylacznie korekcji a ostatnia wylacznie predykeji.
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MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
~a [ b [k [ ~a] b [r] kafps |
m? =m, = 2.27, m} = mp = —10, g2 = 225
0 [695 [25°] 0 [308]0[25/21]
my my; =my, o’ = o,
-30[ 0O 4 1 0 6 | 0] 21721 [ m «md
—20 o [ 11 |4 0 6 | 0| 21/21 [ my < md
-1 o [18 6 0 6 | 0| 21/21 | m < m
—9 0 | 1091 [25° | 0 | 620 | O | 25°/21 | my 2> m]
30 0 [ 179 (12 0 [ 103 [0 [25°/21 [ my » m)
my m =m), o =0
—30 0 [1193]25°] 0 [e31 [0 [25/21 [ m, < m}
1 0 |47 [25°(| 0 [209 [0 [25°/21 | my < m]
10 0o 237 0 [ 20 [o]21/21 [ my>m]
20 0 | 79 [20f o [ 40 [0]21/21 [ma»m?
o’ m = m.'l’, my = mg
225 || 21 [932 [25°] 31 [ 649°[ 0 [25°/21 | U, x10
225 | 4327 [4540 | 5 [ 4320[4529 | 1 | 5/4 [ U.x 100
2250 0 [ 695 [25*] o | 308 |0 [25/21] U.x0.1

Tab. 7.2: Wplyw zmian parametréw modelu LB na wyniki detekeji masek obiektu ruchomego
odpowiadajacych sekwencji L z rys. 6.3. Znaczenie poszczegélnych kolumn jest identyczne jak
dla tab. 7.1.

oraz Bouthemy). Wazna jest wzajemna relacja tych dwéch parametréw. W przypadku
sekwencji K okazalo sie, ze musi by¢ spetniony warunek m; > my. Dobér poziomu ener.g'ii
zgodnoci, tzn. wartoéci parametru o, jezeli korzysta sie z idealnych masek zmian w
obrazie, nie bedzie mial wiekszego wplywu na wynik detekeji.

7.3 Badania eksperymentalne — sekwencje L,M,N

Podobna serie eksperymentéw przeprowadzono dla sekwencji L z rys. 6.3. Estymowane
wartosci parametréw 7, i 1, sa identyczne dla sekwencji K 1 L. Rezultaty przeprowa-
dzonych badan przedstawione sa w tab. 7.2, a znalezione maski na rys. 7.13. Od razu
widaé, ze wyniki otrzymane dla dokladnych warto$ci parametrow sa niedobre. Algorytm
relaksacji deterministycznej nawet po 25 iteracjach nie osiggnal minimum energii, cho-
ciaz parametry modelu zostaly wyestymowane korzystajac z sekwencji niezaszumione).
Badania przeprowadzone przy réznych wartosciach parametrow m, i ma sugeruja, ze w
dobre wyniki uzyskiwane sa, gdv m, < my, tzn. przeciwnie niz w przvpadku sekwencji
. Oczywiscie zwiekszanie udziatu energii zgodnosci przy Zle dobranych parametrach m;
1 7, prowadzi do ogromnych absurdéw.

Dla sekwencji M réwniez przeprowadzono analogiczna serie ekspervmentéw. Rezul-
taty poszukiwania masek, przy dokladnych estymatach parametréw, przedstawiono na
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Rys. 7.13: Maski obiektu ruchomego z sekwencji L, model LB, algorytm relaksacji determini-
stycznej, m; = m, = 2.27 (estymowane), m, = m, = —10 (estymowane), a? = 225. Maski
pierwsza i ostatnia przedstawione sa w negatywie ze wzgledu na niekompletnoéé procesu ich
detekcji, pierwsza to efekt wylacznie korekcji a ostatnia wylacznie predykeji.

Rys. 7.14: Maski obicktu ruchomego z sekwencji M, model LB. algorytm relaksacji determn
nistycznej, my = m; = —2.27 (estymowane), my = m; 10 (estymowane), a2 225. Maski
pierwsza i ostatnia przedstawione sa w negatywie ze wzgledu na niekompletnosé procesu ich
detekeji, pierwsza to efekt wylacznie korekeji a ostatnia wylacznie predykeji.
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MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
—a | b [k —a | -b [p ] ka/ps

ml =1y = —2.27, m§ = m, = 10, gz = 225
0 [618]25°] 0 [281 [0]25/21]

my my = mg, ol =a;

20 0 [256[25*] 0 [243]0 [25°/21my«md
0 0 [e678[25°] o0 | 267 [0 ]25°/21 | my <md
9 0 [ 991 [25] o |28 |0 [25/21[ my<md
11 0 6 2 0 4 0| 21/21 || my > md
50 0 6 | 2 0 4 [ 0] 21721 [my >»m]
my m, = mj}, a° = 0,

—30 0 89 | 20 0 57 [ 0] 21/21 | my < m]
—4 0 24 | 6 0 15 | 0] 21/21 [ mp< m?
-1 0 [256 [25°| 0 [243]0[25°/21 ] mp>m)
20 0 [ 960 25" 0 [ 288 [0 [25°/21 [m,>m}
(;7 my; = m?, my = mg

225 0 [ 946 [25°]] 0 [835 [0 [25°/21] U.x10

225 [ 4318 | 4591 | 5 |[ 4304 | 4586 | 1 | 5/4 [ U.x 100

2250 o [ 601 |25 o0 | 265 |0 [257/21 U.x0.1

Tab. 7.3: Wplyw zmian parametréw modelu LB na wyniki detekcji masek obiektu ruchomego
odpowiadajacych sekwencji M z rys. 6.5. Znaczenie poszczegélnych kolumn jest identyczne jak
dla tab. 7.1.

rys. 7.14, a wyniki calej serii eksperymentéw w tab. 7.3. I znowu obliczone wartosci
parametréw m; i 7, nie sprawdzily sie. Podobnie jak dla sekwencji L, aby otrzymac
akceptowalne wyniki, parametry musza spelniaé¢ zaleznos¢ m; > ms.

Analogicznie jak dla sekwencji K, L, M, przebadano uzytecznos¢ modelu LB dla se-
kwencji N przedstawiajacej obiekt, ktory jest zaréwno jasniejszy jak i ciemniejszy od tla.
Znalezione maski obiektu ruchomego przedstawione sa na rys. 7.15, a wyniki calej serii
ckspervmentow zebrano w tab. 7.4. Na postawie rys. 7.15 oraz tab 7.4 mozna dojs¢ do
wniosku, ze w przypadku modelu LB trudno jest znalezé tak dobre. jak np. dla sekwenc)i
I, maski obiektu ruchomego, ktéry jest zaréwno jasniejszy jaki i ciemniejszy od tla.

W celu interpretacji otrzyvmanych wynikéw przeprowadzmy analize co zachodzi lokal-
nie w czasie dzialania algorytmu relaksacji deterministycznej. W pewnym uproszczeniu
mozna powiedzie¢, ze energia zgodnosci decyduje o etykietach, gdy pozostale skiadniki
energii lokalnej sa w réwnowadze. Nazwijmy przypadkiem przestrzennie obojeinym sy-
tuacje. w ktorej czterech sasiadéw piksla ma przyporzadkowana etykiete przeciwna, niz
cztery pozostale. W takim przypadku przypisanie pikslowi dowolnej z dwoch etykiet nie
spowoduje zadne] réznicy w wartoscl energii przestrzennej. Decydujaca role musi odegraé
suma energil czasowe] 1 zgodnosci. Przeanalizujmy energie czasowa. Jezeli danemu pik-
slowi odpowiada etykieta &, = 1 maski zmian, co oznacza, ze w danym pikslu wykryto
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Rys. 7.15: Maski obiektu ruchomego z sekwencji N, model LB, algorytm relaksacji determini-
stycznej, my = 1y = 4.55 (estymowane), my = 1 = —20 (estymowane), o? = 225. Maski
pierwsza i ostatnia przedstawione s3 w negatywie ze wzgledu na niekompletnoéé procesu ich
detekcji, pierwsza to efekt wylgcznie korekcji a ostatnia wylacznie predykeji.

zmiany, to w takim przypadku istnieja dwie mozliwoéci zaetykietowania danego piksla:
(b, a) oraz (a, a), ale obie realizacje maja przypisane jednakowe wartosci energii. Oznacza
to, ze decydujaca role musi odegrac energia zgodnoéci.

Wg toku rozumowania przedstawionego w rozdziale 5.3 przy opisie nowego modelu
realizacja (a,b) powinna byé zastapiona realizacja (a,a). Jednak w niektérych przypad-
kach zamiast (a,a) przyporzadkowywana jest realizacja (b,a). Pojawia si¢ pytanie, jaki
warunek musi spelnia¢ energia zgodnosci, aby wykluczyé bledne przypisywanie etykiet
(b,a)? Odpowiedz jest latwo znalezé, gdy mamy pewng wiedze a priori o analizowanej
sekwencji, szczeg6lnie dotyczaca jasnosci tla i obiektu. Zacznijmy od sekwencji K, ale dla
uproszczenia zapomnijmy o dodanym szumie. W sytuacjach, ktérym w rzeczywistosci po-
winna odpowiada¢ realizacja (a,b). réznica o, ma zawsze warto$¢ mniejsza do zera. Aby
zapewni¢ wigksza warto$¢ energii zgodnodci dla sytuacji przejéciowe)] w stosunku do sy-
tuacji (ruch, ruch) wystarczy, aby parametr m; > my. Do takich wnioskéw tez doszliémy
analizujagc wyniki eksperymentéw przeprowadzonych dla sekwencji K. Réznice pomiedzy
sytuacjami, gdy ten warunek jest spelniony, wynikaja z obecnoéci szumu o duzej wariancji
dodanego do obrazu.

W przypadku sekwencji L mamy do czynienia z odwrotna sytuacja, tzn. tam gdzie
powinna byé przyporzadkowana realizacja (a,b) réznica o, ma zawsze wartoé¢ dodatnia,
czyli poprawne dzialanie algorytmu bedzie miato miejsce, gdy m; < m,. Niestety estymaty
My, Ty, ktére zostaly obliczone poprzez zwykle usrednienie spelniaja relacje przeciwna.
Stad wynikaja zle rezultaty przedstawione na rys. 7.13.



BADANIA EKSPERYMENTALNE MODELU LB...

MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
-a -b l kl -a | -b I P2 l kz/pg
md =, =4.55, m) = m, = —20, gp = 225
0 141 J16 ] o 176 Jo 2521 ]

m my, =m), o° = a;

—40 [ 0 4 1 0 6 | 0] 21/21 [ m; <m)

—21 0 8 |2 o] 10 [of21/21 | m<m)

—19 o [ 467 [25°] 0 [300 [0 [25°/21 | my > m)
0 0 [205 [15] 0 [215 [0][25°/21 my>m)
20 | 0 [ 44 | 8 [ 0 [ 101 [0 24/21 [ my>m)
my m) = m‘l’, ai= a?,

—40 || 0 [431 [25"] 0 [ 300 [0 [25°/21 [ my < m}
0 0|3 |8 ol 4 [0]24/21 [ mpa<m®
10 0 [ 222 [25°[ o [103 |0 21/21 | my>m]
40 0 [ 760 [25° [ 0 [ 426 | 0 [25°/21 [ ma > m}
a’ my = mrmg = mg

225 || 21 [ 817 [25*° [ 10 [ 631 [0 [25*/20 ] U. x 10

225 ([ 9923642 | 5 [995[3634 | 3 | 5/3 | U, x 100

2250 | 0 [ 141 [16 | 0 | 176 | 0 [25*/21 | U, x 0.1

121

Tab. 7.4: Wplyw zmian parametréw modelu LB na wyniki detekcji masek obiektu ruchomego
odpowiadajacych sekwencji N z rys. 6.7. Znaczenie poszczegélnych kolumn jest identyczne jak

dla tab. 7.1.

Dla sekwencji M przyczyna znajdowania ztych masek jest podobna jak dla sekwencji
L, z tym, Ze tym razem o, jest ujemne, a obliczone parametry m; i m, spelniaja relacje

my < my.

Na podstawie przeprowadzonego rozumowania mozna sformulowaé pewne ogdlniejsze
wnioski odnoszace sie do modelu LB zastosowanego do detekcji ruchu.

s Przyjeta postaé energii zgodnoéci U, ,, ze wzgledu na laczenie realizacji
(a.b) oraz (b,a), oparta jest na zbyt duzym uproszczeniu modelowania.

+ Energia zgodnosci pelni role decydujaca w sytuacjach przestrzennie obo-
jetnych i czasowo niejednoznacznych (taka sama wartoéc energii przypo-

rzadkowana réznym, dopuszczalnym realizacjom kliki czasowej).

e W celu poprawnego dobrania parametréw energii zgodnosci konieczna
jest wiedza o wzajemnej relacji jasnosci tla i obiektu.

e Przy uzyciu modelu LB trudnym wydaje sie znalezienie maski obiektu,
ktory jest zaréwno jasniejszy jak i ciemniejszy od tla.

Wyjaénienia wymaga réwniez zaobserwowane zjawisko, ze w przypadku analizowa-
nych sekwencji, algorytm relaksacji deterministycznej potrzebuje znacznie wiecej iteracji
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do osiagniecia minimum energii przy przegladaniu piksli po kodingach, niz przy przemia-
taniu normalnym (kolumna po kolumnie, wiersz po wierszu). Falszywe etykiety a przypi-
sane podczas predykcji sa usuwane w czasie korekcji dzieki energii zgodnosci. Z rozwazan
przeprowadzonych poprzednio wynika, ze ma to miejsce szczegblnie w sytuacjach prze-
strzennie obojetnych, czyli krétko méwiac na brzegach maski obiektu. W implementacji
z normalnym przemiataniem piksli po wyrzuceniu piksla, ktéry znajdowal sie w sytu-
acji przestrzennie obojetnej, sasiad najprawdopodobniej bedzie znajdowal si¢ tez w takiej
sytuacji, czyli bedzie kandydatem do wyrzucenia. Mozna powiedzieé, ze nastgpuje propa-
gacja sytuacji przestrzennie obojetnej. W implementacji kodingowej niestety tego nie ma,
a wiec dochodzenie do minimum potrafi trwa¢ nawet do 21 iteracji.

Zaprezentowana powyzej seria eksperymentéw zdaje sie potwierdza¢ wniosek sformu-
lowany w trakcie rozwazan teoretycznych przedstawionych w rozdziale 5.3, ze przypisanie
w definicji energii zgodnosci jednego parametru realizacjom (a, b) oraz (b, a) powoduje wy-
diuzenie czasu obliczed, gdyz podczas predykcji przypisywanych jest wiele ,falszywych”
etykiet, ktore nastgpnie mozolnie musza by¢ usuwane podczas korekeji.



Rozdzial 8

Badania eksperymentalne nowego
modelu z dwuwymiarowym
wektorem obserwacji

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki badan eksperymentalnych nowego modelu
z dwuwymiarowym wektorem obserwacji. Eksperymenty przeprowadzono w sposob ana-
logiczny do tych z rozdzialu 7. Podstawowym celem przeprowadzonych badan byta ocena
uzytecznosci nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji do detekcji ma-
sek obiektéw ruchomych. Wykorzystanie identycznych sekwencji wejsciowych jak w przy-
padku modelu LB pozwolito na poréwnanie wynikow otrzymywanych przy uzycin obydwu
modeli.
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Rys. 8.1: Maski obiektu ruchomego znalezione dla sekwencji K - nowy model z dwuwymiaro-
wym wektorem obserwacji, relaksacja deterministyczna. Parametry: my = my = —27.73 (esty-
mowane), my = 1hy = 32.27 (estymowane), m3 = g = —10 (estymowane), o = 225. Maski
pierwsza i ostatnia przedstawione sa w negatywie ze wzgledu na niekompletnosé procesu ich
detekcji, pierwsza to efekt wylacznie korekcji a ostatnia wylacznie predykeji.

8.1 Badania eksperymentalne — sekwencje K,L,M,N

Dla zaproponowanego w niniejszej rozprawie nowego modelu z dwuwymiarowym wek-
torem obserwacji przeprowadzono analogiczne serie eksperymentow jak dla modelu LB.
Ponownie testom poddano sekwencje K, L, M, N. Wyestymowane dokladne wartosci pa-
rametrow m;, m, oraz gy przedstawiono w tab. 6.2. Rowniez i w przypadku tych eks-
perymentéw wykorzystano idealne maski zmian w obrazie przedstawione na rys. 7.1, a
korekcje maski pierwszej inicjowano idealna maska przedstawiona na rvs. 7.2.

Podobnie jak dla modelu LB testowanie kazdej sekwencji przeprowadzono w kilku eta-
pach. Po pierwsze znaleziono maski przy estymowanych wartosciach parametréow. Kazdy
nastepny etap polegal na zmianie jednego wybranego parametru w szerokim zakresie, gdy
pozostate parametry przyjmowaly wartosci estymowane. Etapy mialy na celu zbadanie
wrazliwosci modelu na niepoprawna estymacje poszczegdlnych parametréw.

Wyniki badan przeprowadzonych dla sekwencji K, L, M, N zebrano w odpowiednio
w tab. 8.1-8.4. Kazda z analizowanych sekwencji jest inna, co w pelni odzwierciedlaja
estymowane wartosciach parametrow m;, m,, ma. Dzieki temu oraz dzieki faktowi, ze
model dokladnie] opisuje analizowane zjawisko, eksperymenty przeprowadzone w przy-
padku kazdej sekwencji, przy estymowanych wartosciach parametréw, zakonczyly sie suk-
cesem. Oznacza to, ze znalezione maski wiernie odwzorowuja poruszajacy sie obiekt. por.
rys. 8.1, 8.7, 8.8, 8.9 lub odpowiednie wiersze tab. 8.1-8.4, co nie zawsze mialo miejsce
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MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
~a | b Tk | ~a [ =b [ p [ ka/ps
m? =m; = —27.73, m) = m, = 32.27, m} = 13 = —10, a5 = 225
0 [4 3] o] 1 T9]sm14]
m m2=ng, m3=mg, af':ag
-50 [ 0 5 [3] o 1 [ 18] 6/11 my < m)
35 0 [ 4 [3] o 7 | 22| 3/14 my <m)
—22 | 0 4 [22] 0 1 | 9] 6/10 [mi<m<md
-12 | 0 4 [3] o [151 [12]19/18 [ m)<m<m
—-11] 0 4 |3 0 [ 151 |12 | 18/17 [ m¥ <my < m}
-9 0 4 [3] o 1 [21]24/11 [mi<m <m
0 0 47153 0 1 21 | 4/10 | m§ <m; < my
20 0 [4[3] o 1 3 | 3/3 | mi<m <m
27 0 |4 |3] o 1 3] 3/3 [md<m <m
50 0 7230« 4 1 | 10/10 mj <m,
m, my =mj, my =m), g° = a5
50 48 ] 1 [24] o 19 ]9 5/9 my <m?
-30 46 | 4 [23] © 20 | 9 [ 5/9 my g md
—11| o [ 6 [3] o 7 | 9 ] 10/17 || m¥ < my < md
-9 0 6 |5 0 6 | 9 |10/16 || mJ < my <m]
0 0 6 (3] o 6 | 9 [ 9/15 || mJ <my<md
10 0 6 |3 0 1 9 | 9/15 || mJ < my <md
20 0 TR 0 1 9 | 9/15 || m§ <my<md
50 0 1 |1 0 1 [ 9] 513 mJ < my
ms m; =m}, my=ml, o’ =0
—50 [ 0 4 [3] o [1948] 8 [ 9/10 my < m}
—30 0 4 |3 0 |1852]25" | 16/15 my < m)
-20] o 4 [3] o 1 [ 23] 3/11 [m)<mg<ml
0 0 T 0 1 15 | 9/18 | m) < m3 <m!
5 0 1 |1 0 55 | 16 | 24/25" | m3 < ms <m
15 0 1 |1 0 | 901 | 24 [257/14 || m§ < my <m!
30 0 Tl 0 1204 5 [25°/11 || m§ <my<md
50 0 6 |3 0 [1898| 16 | 18/18 md < my
o’ m; = m?, my; = mg, my = m0
225 0 3 ]2 5 6 [20] 3/13 U, x 10
225 [ 1485|218 | 3 [ 1514 | 257 | 5 3/4 U, x 100
2250 | 0 4 3] o 1 9 | 5/14 U, x 0.1

Tab. 8.1: Wplyw zmian parametréw nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji
na wyniki detekcji masek obiektu ruchomego odpowiadajacych sekwencji K z rys. 6.1. Znaczenie
poszczegdlnych kolumn jest identyczne jak dla tab. 7.1.
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dla modelu LB.

Poréwnujac znalezione maski dla sekwencji K dzieki zastosowaniu modeli LB i nowego,
por. rys. 7.3 oraz 8.1, mozna zauwazyé, ze maski znalezione dzieki modelowi proponowa-
nemu w niniejszej rozprawie sa lepszej jakoéci — trzy z czterech naroznikéw obiektu wy-
kryto poprawnie, co nigdy nie mialo miejsca dla modelu LB. Ponadto rys. 8.2, 8.3, 8.4, 8.5,
ktére sa analogami rys. 7.4, 7.5, 7.6, 7.7, réwniez §wiadcza o przewadze proponowanego
modelu. Podczas predykcji wykrywanych jest mniej ,falszywych” etykiet a. Przygladajac
si¢ uwaznie rys. 8.5, 8.4 mozna doj$é do wniosku, ze w przypadku nowego modelu naj-
istotniejsze zmiany poszukiwanej maski dokonywane sa w pierwszych dwéch lub trzech
iteracjach w przypadku predykcji oraz pierwszej iteracji w przypadku korekcji, a to z ko-
lei oznacza, ze mozna ograniczy¢ liczbe iteracji algorytmu relaksacji deterministycznej, co
nieznacznie tylko pogorszy znajdowana maske obiektu.

Inng cecha przemawiajaca na korzyéé zaproponowanego modelu moze by¢ czas obli-
czefi. Na rys. 8.6 w sposéb analogiczny do rys. 7.8 przedstawiono diugosci poszezegdlnych
krokéw metody poszukiwania maski ruchomego obiektu dla sekwencji K, przy wyestymo-
wanych wartosciach parametréw. Kryterium stopu bylo identyczne w przypadku obydwu
modeli. Metoda korzystajaca z nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji
wymagata jedynie 56 iteracji do zakonczenia detekcji ruchu dla calej sekwencji, tzn. 0 35
procent mniej niz przy uzyciu modelu LB. Poniewaz jednak w przypadku nowego modelu
wymagana jest wieksza liczba operacji dla obliczenia wartoéci energii lokalnej U;;, wiec
w efekcie czas obliczen byl tylko o okolo 10 procent krétszy niz dla modelu LB. Liczba
iteracji pierwszego kroku metody jest wigksza dla nowego modelu niz dla modelu LB.
Jednak o ogélnej liczbie iteracji wymaganych dla przeprowadzenia detekeji ruchu dla ca-
tej sekwencji decyduja przede wszystkim nastepne kroki, ktére sg krétsze niz analogiczne
kroki dla modelu LB. Analiza kolumn opisujacych liczbe iteracji dla maski pierwsze] i
drugiej przedstawionych w tab. 8.1-8.4 oraz poréwnanie ich z odpowiednimi kolumnami z
tab. 7.1-7.4 prowadza do wniosku, ze w najgorszym przypadku liczba iteracji dla obydwu
modeli jest co najwyzej réwna, natomiast w ogromnej wiekszosci przypadkow jest prawie
0 50 procent mniejsza na korzy$¢ modelu nowego. Przyczyng tak znacznego zmniejsze-
nia liczby wymaganych iteracji jest znacznie lepsza predykcja maski. W modelu LB w
trakcie predykeji praktycznie jest otrzymywana maska zmian, co jest efektem duzej war-
tosci energli przvpisane) realizacji (a,b). W nowym modelu takie zjawisko praktveznie
nie wystepuje, por. rvs. 8.4, 7.6. Ze wzgledu na szum pewnym grupom piksli tta przypo-
rzadkowvwane sa fatszvwe etykiety a, ale sa one o wiele mniej liczne niz dla modelu LB.
Poniewaz w przvpadku nowego modelu przypisywanych jest podczas predykeji znacznie
muiej blednveh etvkiet. dlatego ich usuwanie podczas korekeji wymaga mniejszej liczby
iteracji.

Qcene wrazliwoscl nowego modelu na zmiang wartoscl parametrow mozna przeprowa-
dzi¢ po przeanalizowaniu tab. 8.1-8.4. W przypadku parametru m, najwieksze klopoty
pojawiaja si¢ gdv m, = mj. Dla sekwencji K, dla ktérej estymowane wartosci parametrow
spelniaja warunek 71, < ny, najmniejsza dokladnosé¢ detekeji otrzymuje sie gdy mn, <7tz
Roéwniez liczba iteracji potrzebna do osiggniecia minimum energii ma jedna z najwiekszych
warto$ci gdy m; ~ 3. W przypadku sekwencji L oraz M sytuacja jest bardzo podobna,
z ta réznica. ze dla [, estymowane parametry spelniaja warunek 7, > 13 i w takiej sytu-
acji najgorszy wynik detekcji otrzymywany jest gdy m;>ms;. Warto$¢ parametru m; ma
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PO PREDYKCJI PO KOREKCII

maska nr 1

L]
: maska nr 2

Y

I

]
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R maska nr 5
-
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~'‘m N

maska nr 6

Rys. 8.2: Poréwnanie masek obiektu znalezionyceh jedymie po predykcji (lewo) a nastgpnie popra-
wionych w trakcie korekeji (prawo) dla sekwencji K, nowy model z dwuwymiarowym wektorem

obserwacji. Wartoéci parametréw jak dla rys. 8.1 (estymowane). Maska nr 1 poddana zostala
tylko korekcji, a maska nr 6 jedynie predvkeji.
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MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
e [b k[ ~a] b [pm] ke
my = 1, = 32.27, m§ = my = —27.73, m§ = 1y = —10, 0§ = 225
0 [7[4J o 18] 2/4 ]
m, my =m), my =m}, o° =g
-50 0 [10] 4 0 6 [ 2] 12/12 m; < my
30 0 104 0 [ 3 [5] 8/8 my < my
-12] 0o [ 7] 4 0 1 [17] 21/12 [ md < my < m;
—-11 0 7| 4 0 1 |17 21/12 | m3 <m; <m;
-9 o [71]4 0 | 85 [15]25°/25° [ m <m <m
0 0 7] 4 0 1 9| 9/10 f my<m <m
20 0 7] 4 0 1 [3] 2/4 [md<m <m]
27 0 7] 4 0 1 | 3| 2/4 [mi<m<ml
30 0 7] 4 0 1 | 3| 2/4 [md<m<ml
50 0 7|4 0 1 |14[ 3/6 m <my
my m, =m?, mg =m), 0’ =g}
=50 | 0 1 121 8] 2/4 my € my
-25] 0 7| 4 0 1 | 8] 2/4 [|[md<m,<m)
-1 o [13] 6 0 1 [8] 2/4 [md<ma<ms
-9 0 | 4] 2 0 | 10 [8] 4/4 [ mi<m,<m)
0 0o |3 ]2 0 8 | 8] 3/4 [ml<my<m
20 0 3|2 0 6 | 8| 4/4 [ mi<m,<m
30 0 3|2 0 6 [ 8] 4/4 m] < m,
50 0 32 0 1 [ 8] 2/4 m] < m,
mg3 m.:m?,mgzm,az=ag
—50 [ 0 J201[25°] o [ 129 [12725%/25° my < mY
-30 0 |9 [5 0 | 14 | 5| 5/4 [ mi<ms<m]
-20[ 0 10 AL 0 1 | 3] 2/4 [ md<my<md
0 0 8 | 4 0 1 [17] 2/7 [ mi<ms<m
5 o[RS 0 1 |15] 2/7 [m}<ms<m]
15 0 |14 7 0 1 (10 4/13 [ m} < my<m)
30 0 [14] 7 0 1T | 9] 6/14 [ my<ms<m
50 0 14| 7 0 [1993 18] 6/10 m? < g
ol m; = m?, Mo = mg, ms; = mJ
225 0 7] 4 0 5 [3] 2/5 U. x 10
225 1987 [236 | 7 [1999] 315 [ 3 [ 5/5 U, x 100
2250 o | 7] 4 0 1 [ 8] 2/4 U, x 0.1

Tab. 8.2: Wplyw zmian parametréw nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji
na wyniki detekcji masek obiektu ruchomego odpowiadajacych sekwencji L z rys. 6.3. Znaczenie
poszczegdlnych kolumn jest identyczne jak dla tab. 7.1.
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MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
—a [ b [k | ~a | -b[p] kfps
m] = 1y = —32.27, m{ = mhy = 27.73, m} = 1hy = 10, of = 225
[ o [3J2] o7 1 8] 173 ]
m my = mY, my =my, a° = op
-50f o 3 (2] o T 2/8 m; < md
=30 o [3]z2] o0 1 [ 8] 3/4 [mi<m <m]
0 0 3 [2] o 1 [ 8] 19/19 [ mi<m; <md
9 0 3 |20 o |18 [19]25°/25" [ ml <my < m]
10 0 [ 3 2] o [r1d412]2 [25°/25° [ m0 <my=m]
11 0o [ 3[2] o 1 [16] 11/15 [mi<m <« m)
20 o [ 2k50 1 [15] 8/24 || m) <my<md
25 o r3 [2F o 1 [10] 6/8 [ md<m <m)
30 0o [6]2] 0 4 [10] 6/7 mJ < m,
50 0 6 [2] o 4 [} By m) < my
™My m, =m}, my = m}, a° = o,
—50 [ 0 1 ]1] o 1 |8 1/3 m, € m}
-30] o 1 1] o 3 [8] 33 [mi<me<m]
0 0 [1]1] 0 3-[8] 2/3 [ m}<m<mg
9 0 [T 1] 0 [ 3 [8] 2/3 [mlamm]
11 0o [ 32 o 1 [8] 1/3 [mi<m,<m)
20 0 [ 3]2] o 1 [8] 173 [ mi<my<md
25 0 3|2 0 1 [8] 1/3 [m] «mygm)
50 0 [3[2] o 1 |8 1/3 m} € my
m3 my =m), my =mj, 0 = 0y
-50 ] o JT18]6] o [1972]15] 5/10 my < m)
-30 0 J12[5[] 0O 12 [15] 9/16 [ mi<m;<md
-5 0 3 |2 0 1 8 2/12 m) < my < my
0 0 3 (2] o T 2/8 m} < my < m}
15 0 3 (2] o0 1 [ 8] 3/4 [ mi<my<ml
30 0. larilish o 10 |5 6/6 m) < m;y
50 0 [32[9] o |28 [15]25/25° m) < m;
o’ my =ml, my =mY, myg=m
25 0 3 [2] o 1 [6] 1/3 U, x 10
225 || 2052 | 244 | 7 2008 | 231 | 3 | 4/3 U, x 100
2250 O 3|2 o iR U, x 0.1

Tab. 8.3: Wplyw zmian parametréw nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji
na wyniki detekcji masek obiektu ruchomego odpowiadajacych sekwencji M z rys. 6.5. Znaczenie
poszczegdlnych kolumn jest identyczne jak dla tab. 7.1.
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MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
—a | -b I k1 -a I —b I p:_r kg/pz
m) = 1y = 4.55, m) = 1m, = 4.55, my = 1y = —20, 05 = 225
043 o] 3 157 2/9 T
m, my =m3, my=m}, 0’ =0,
—40 ] 0o J1a1J16f o [ 199 [ 7 | 24/18 m, <« mj
-22 ] o J140(16] 1 [1265]10]25°/15 m; < mj
-18f o [ 4 [ 3] o [1293]10] 23/23 [ mJ < m, «m]
s ol 43059 [9] 6/9 || mI<m<m]
1w flo]af3ffo]| 3 [9] 2/8 my <my
30 f o5 [3] o] 3 [10]3/10 my <« m,
my m; = m), mg =mj, o> = g
-0l o110 1 [15] 2/9 my < my
-2 o0 [3]2]0o 1 [15] 2/9 my < MY
-8l olunfs]o| 3 [15] 2/9 mi < my
S o433 o] 3 [15] 2/9 [ m)<m<m?
10 0 1 |1 0 3 [15] 2/9 m) < my
0 fol1]1]o 3 [15] 2/9 ml € m,
my m1=m?,mz=mg,a2=ag
—40f o [11[s ] o295 [17] 5/17 ms < my
25| 0 [ 4 |3 0| 55 | 9| 2/25° my < m3
-5 o1 ]1] o 3 9] 2/8 [[md<m;<m)
0 o [2]1] o 3 9] 312 [my<myg<m)
2 0 21 o] 3 [8]3/12 [ mj<ms<m)
10 01 1] ol1997[9] 3/6 m) < my
30 0 [ 1 ]1] o f200]9] 3/9 my < my
o’ my =m?, my =md, my=mj
252176 [5]1w] 3 [1u1] 3/9 U. x 10
2.25 | 993 51996] 24 | 3] 4/4 U, x 100
2250 0 | 4 [3] o 3 [15] 2/9 U, x 0.1

Tab. 8.4: Wplyw zmian parametrow nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji
na wyniki detekcji masek obiektu ruchomego odpowiadajacych sekwencji N z rys. 6.7. Znaczenie
poszczegolnych kolumn jest identyczne jak dla tab. 7.1.
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Rys. 8.3: Maski inicjujace predykcje masek odpowiadajacych obrazom 2-6 sekwencji K, znale-
zione wg metody inicjacji przedstawionej w rozdziale 5.4, nowy model z dwuwymiarowym wek-
torem obserwacji, algorytm relaksacji deterministycznej. Wartosci parametréw jak dla rys. 8.1
(estymowane).

duzy wplyw na liczbe wymaganych iteracji do osiaggniecia minimum energii, por. kolumna
k2/p3 tab. 8.1-8.4. O ile dobrana przypadkowo warto$é¢ parametru m, najczesciej nie zmie-
nia znaczaco jakosci znajdowanych masek obiektu, o tyle liczba iteracji wymaganych do
znalezienia rozwigzania optymalnego moze si¢ zmienia¢ nawet siedmiokrotnie.

Wplyw parametru m, na dokladno$¢ znajdowane] maski jest podobny do wpltywn
parametru m, (jako dokladno$é maski rozumie tak jak poprzednio male wartosci statystvk
—a oraz ~b). Dla sekwencji K stosunkowo najgorsze rezultaty otrzymuje sie, gdy m, < 1,
- pojawiaja sie nawet etykiety ruchu przypisane pikslom tia. Gdy m, = m; w przypadku
tej sekwencji zwieksza si¢ nieco liczba wymaganvch iteracji. Dla sekwencji L oraz M
czas obliczen wlasciwie jest niezalezny od warto$ci parametru m,. Traktujac problem
ogolnie), wiasciwie w przypadku kazdej z analizowanych sekwencji K, L, M, N dokladnos¢
znalezionych masek nie zalezy od wartosci parametru m,, gdy tylko m, oraz mj; sa dobrane
poprawnie.

Najwrazliwszvin wydaje sie by¢ proponowany model na wartos¢ parametru g i 1o
praktycznie dla kazde] z sekwencji testowych. Jak pokazaly wyniki przeprowadzonych
badarn, warto$¢ tego parametru moze si¢ zmienia¢ w niewielkim przedziale wokét wartoscl
dokladnej.

Parametr ¢? odpowiadajacy za procentowy udzial energii zgodnosci wzgledem ener-
gii przestrzennej i czasowej ma praktycznie taki sam wplyw jak dla modelu LB. Dla
zadnej z testowych sekwencji dziesieciokrotne zmniejszenie poziomu tej energii nie miato
wplywu na dokladno$é przeprowadzanej detekcji. a stukrotne zwigkszenie udziatu tej ener-
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Rys. 8.4: Kolejne iteracje wyniku predykcji maski obiektu odpowiadajacej trzeciemu obrazowi
sekwencji K, nowy model z dwuwymiarowyvm wektorem obserwacji, algorytm relaksacji deter-
ministycznej. Wartosci parametréw jak dla rvs. 8.1 (estvmowane).
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Rys. 8.5: Kolejne iteracje wyniku korekcji maski odpowiadajacej drugiemu obrazowi sekwencji
K, nowy model z dwuwymiarowym wektorem obserwacji, algorytm relaksacji deterministycznej.
Wartosci parametréw jak dla rys. 8.1 (estymowane).

ky

o oy ke fy ks _
2l |ps pel |pd |ps liczba
1terac)l

T T T

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Rys. 8.6: Rysunek obrazujacy czas obliczefi wyrazony za pomoca liczby iteracji algorytmu re-
laksacji deterministycznej, potrzebnych do znalezienia masek z rys. 8.1 -~ nowy model z dwu-
wymiarowym wektorem obserwacji. Symbole k; oraz p; odnosza si¢ odpowiednio do korekcji i
predykeji maski odpowiadajacej i-temu obrazowi sekwencji K. Laczny czas obliczedn wynosi 56
iteracji. ktéry jest o 35 procent krétszy od czasu jaki wymagany jest przy korzystaniu z wersji
podstawowej, por. rys. 7.8
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Rys. 8.7: Maski obiektu ruchomego z sekwencji L, nowy model z dwuwymiarowym wektorem
obserwacji, algorytm relaksacji deterministycznej, m; = m; = 32.27 (estymowane), m; = my =
—27.73 (estymowane), m3 = m3 = —10 (estymowane), 0 = 225. Maski pierwsza i ostatnia
przedstawione s3 w negatywie ze wzgledu na niekompletnos¢ procesu ich detekcji, pierwsza to
efekt wyltacznie korekcji a ostatnia wylacznie predykcji.

Rys. 8.8: Maski obiektu ruchomego z sekwencji M, nowy model z dwuwymiarowym wektorem
obserwacji, algorytm relaksacji deterministycznej, m, = rm; = —32.27 (estymowane), m, =
my = 27.73 (estymowane), my = ry = 10 (estymowane), @2 = 225. Maski pierwsza i ostatnia
przedstawione s3 w negatywie ze wzgledu na niekompletno$é procesu ich detekcji, pierwsza to
efekt wylacznie korekcji a ostatnia wylacznie predykcji.
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Rys. 8.9: Maski obiektu ruchomego z sekwencji N, nowy model z dwuwymiarowym wektorem ob-
serwacji, algorytm relaksacji deterministycznej, my = ; = 4.55 (estymowane), my = ma = 4.55
(estymowane), my = 1h3 = —20 (estymowane), o> = 225. Maski pierwsza i ostatnia przedsta-
wione sa w negatywie ze wzgledu na niekompletno§¢ procesu ich detekeji, pierwsza to efekt
wylacznie korekcji a ostatnia wylacznie predykeji.

gii zawsze prowadzi do absurdéw. Jednak podniesienie poziomu energii dziesieciokrotnie w
przypadku sekwencji K oraz L nieznacznie pogorszyto wykrywana maske, a dla sekwencji
M tak samo nieznacznie ja poprawito.

O przewadze modelu zaproponowanego w niniejszej rozprawie w stosunku do modelu
LB moga réwniez $wiadczy¢ znalezione maski obiektu, ktéry jest zaréwno ciemniejszy
jak i ja$niejszy od tta (sekwencja N), por. rys. 8.9 oraz 7.15. Dzieki nowemu modelowi
znalezione maski s pelniejsze, por. rowniez tab. 8.4 1 7.4.

8.2 Poréwnanie nowego modelu z dwuwymiarowym
wektorem obserwacji z modelem LB

Badania eksperymentalne, ktérych wyniki przedstawiono w niniejszym rozdziale, poka-
zaly, ze zaréwno model Lalande'a i Bouthemy’iego jak i nowy model z dwuwymiarowym
wektorem obserwacji dobrze realizuja cel, do ktérego zostaly stworzone. W duzej licz-
bie przypadkéw umozliwiaja one znalezienie masek obiektu o dobrej jakosci, nawet przy
duzym poziomie szumu.

Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw w pelni potwierdzaja teoretyczne rozwaza-
nia z rozdzialu 5.3, ktore staty sie podstawa do stworzenia nowego modelu z dwuwymia-
rowym wektorem obserwacji.
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. Model zaproponowany w niniejszej rozprawie latwiej i dokiadniej mozna dopasowaé

do danych.

. W konsekwencji mozna otrzyma¢ lepsze maski inicjujace predykeje, tzn. o mniejszej

liczbie falszywych etykiet.

. Dzigki lepiej przeprowadzonej predykcji zmniejsza si¢ liczba iteracji algorytmu re-

laksacji deterministycznej wymaganych do zakoriczenia z sukcesem detekcji maski
obiektu ruchomego.

. Dzigki pelniejszemu dopasowaniu proponowanego modelu do analizowanej sekwencji

wykrywane maski obiektu sa lepszej jakosci — trzy z czterech naroznikéw kwadratu,
ktérych nigdy nie udalo si¢ wykryé przy pomocy modelu LB, sa praktycznie zawsze
znajdowane dzieki zastosowaniu nowego modelu.

. Skutkiem dokladniejszego modelowania, gdy tylko dostgpna jest pewna wiedza a

priori o jasnoSciach poruszajgcego si¢ obiektu, jest mozliwo$¢ latwiejszego przepro-
wadzenia identyfikacji parametréw nowego modelu.

. Metoda detekcji ruchu korzystajaca z nowego modelu lepiej nadaje sie dla sekwencji,

w ktorych jasnoéé obiektu jest zar6wno powyzej jak i ponizej jasnosci tla.

Zalety nowego modelu wynikaja przede wszystkim z dokladnego przeprowadzenia
etapu jego budowy. Niewiele wigksza zlozonoéé nowego modelu w stosunku do modelu
LB ma pomijalne znaczenie, a korzysci, ktére mozna osiagnaé dzigki zastosowaniu tego
modelu wydaja si¢ by¢ istotne. Zastosowanie nowego modelu z dwuwymiarowym wekto-
rem obserwacji zamiast modelu LB daje nastepujace korzysci:

1.
2.
3.

Estymacja parametréw modelu staje si¢ latwiejsza.
Czas obliczen ulega skréceniu.

Zwigksza si¢ dokladnoé¢ znajdowanych masek obiektu, dzi¢ki umozliwieniu znajdo-
wania naroznikéw nalezacych do obiektu ruchomego.

Dla poréwnania w dodatku zamieszczono wyniki podobnej serii eksperymentéw dla
modelu LB oraz nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji gdy jako ob-
serwacje przyjeto wartos¢ bezwzgledna réznicy jasnosci kolejnych obrazéw. Ogdlnie rzecz
ujmujac modul réznicy jasnosci jest gorszym Zrédlem obserwacji niz sama réznica. Warto-
Sci poszczeg6Olnych parametréw bardzo sie do siebie zblizaja, przez co dobér poprawnych
wartosci jest utrudniony.



Rozdzial 9

Przykladowe wykorzystanie pol
Markowa w detekcji i Sledzeniu
ruchu

W niniejszym rozdziale przedstawiono przyklady zastosowania nowego modelu z dwuwy-
miarowym wektorem obserwacji wprowadzonego w rozdziale 5 do przeprowadzenia detek-
cji i Sledzenia ruchu w przypadku rzeczywistych sekwencji obrazéw. Szczegétowo omé-
wiono zagadnienie doboru parametréw nowego modelu. Przedstawiono takze sumacyjna
metode detekcji masek obiektu ruchomego.
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9.1 Detekcja i §ledzenie ruchu w przypadku sekwen-
cji rzeczywistych

Detekcja ruchu w przypadku sekwencji sztucznych wymaga jedynie przeprowadzenia dwéch
etapow, tzn. znalezienia masek zmian w obrazie oraz przeprowadzenia wlasciwej detek-
cji ruchu, tj. detekcji masek obiektu ruchomego. Drugi z wymienionych etapéw polega
przede wszystkim na odrzuceniu czesci piksli znalezionej wczesniej maski zmian tak, aby
w przypadku konkretnej maski obiektu ruchomego pozostaly tylko te piksle, ktére przed-
stawiaja ten obiekt (suma logiczna masek obiektu ruchomego odpowiadajacych dwém
kolejnym obrazom analizowanej sekwencji jest maska zmian zachodzacych pomiedzy tymi
obrazami).

W przypadku sekwencji rzeczywistych liczba etapéw musi jednak ulec zwigkszeniu.
Wyniki badan réznych detektoréw zmian w obrazie, zamieszczone w rozdziale 4, pokazaty
bardzo duze zaszumienie masek znajdowanych przy pomocy réznych detektoréw. Mani-
pulujac progami poszczegélnych metod mozna zmniejszyé wplyw szumu, ale jednocze-
$nie obszar przedstawiajacy zmiany spowodowane ruchem obiektéw traci swoja spéjnosé.
Zaréwno w przypadku modelu LB, jak i nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem
obserwacji, maska zmian w obrazie ) pelni bardzo wazna role, por. wartosci energii cza-
sowej Uy, dla obydwu modeli, tzn. réwnania (5.6) oraz (5.14). Ewentualne braki w tej
masce bezwarunkowo beda mialy odbicie w znajdowanej masce obiektu. Z tego powodu w
detekeji zmian trzeba mieé na uwadze sp6jnosé obszaréw przedstawiajacych ruch. Dlatego
koniecznym staje sie czesto przefiltrowanie znalezionej maski zmian w obrazie.

Ze wzgledu na wykorzystanie we wlasciwej detekcji ruchu algorytmu relaksacji deter-
ministycznej, ktéry dochodzi jedynie do lokalnego minimum energii, niekiedy znalezione
maski obiektu ruchomego moga byé w pewnym stopniu zaszumione. W takim przypadkach
réwniez one muszg zostaé przefiltrowane.

W konsekwencji detekcja i Sledzenie ruchu dla sekwencji rzeczywistych wymagaja prze-
prowadzenia nastepujacych czynnosci:

1. detekcji zmian w obrazie,

2. filtracji znalezionych masek zmian.

3. whadciwej detekeji ruchu, tj. detekcji masek obiektéw ruchomych,
4. filtracji znalezionych masek obiektéw ruchomych.

Detekcja zmian w obrazie zostala szczegélowo przedstawiona w rozdziatach 2.1. 4. Wla-
§ciwe) detekcji ruchu poswiecono rozdzialy 5, 7, 8. Filtracje masek zmian w obrazie oraz
masek obiektéw ruchomych sprowadzaja sie do filtracji obrazéw binarnvch. Z tego powodu
obvdwa etapy oméwiono tacznie w rozdziale 9.2.

9.2 Filtracja masek

Zaréwno filtracja masek zmian w obrazie jak i masek obiektéw ruchomych przede
wszystkim polega na usunieciu szumu, przy zalozeniu, ze szum stanowia izolowane piksle.
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Rys. 9.1: Maska zmian zachodzacych pomiedzy obrazami 3 oraz 4 sekwencji A z rys. 4.1. Maske
te najpierw znaleziono przy pomocy metody Hsu-Nagel-Rekers z kwadratowym modelem funkcji
jasnosci (prég=50), por. rys. 4.6. Nastepnie zostala ona przefiltrowana metodami: kontur-wne-
trze (1,1), test mediany - okno 3 x 3 (1,2), test mediany - okno 5 x 5 (1,3), , filtr morfologiczny
typu otwarcie-domknigcie z elementem strukturujacym 3 x 3 (2,1), filtr morfologiczny typu otwar-
cie-domkniecie z elementem strukturujacym 5 x 5 (2,2), filtr morfologiczny typu otwarcie-do-
(1,1) (1,2) (1,3)

mknigcie z czterema elementami strukturujacymi (2,3). Numeracja zdjgé: 21) (22) 23)°

Ponadto pozadana cecha metody filtracji jest uzupetnianie niewielkich lokalnych brakow
masek. :

W przeprowadzonych badaniach wykorzystano trzy grupy metod:

e prosta metode kontur-umetrze,

e filtry medianowe o rdznej wielkodci okna testowego.

o filtracje morfologiczna o jednym lub kilku elementach strukturujacych [Nie92, Nie94].

Metoda kontur-wnetrze polega na usuwaniu piksh. ktére ani nie naleza do wnetrza. ani
do konturu, przy czvm przyjmuje sie, ze piksel nalezy do wnetrza, gdy jest zaetykietowany
identycznie jak osmiu jego sasiadéw. natomiast pikslem konturu jest ten. ktory ma w
swoim otoczeniu zaréwno piksle nalezace do tla jak i do wnetrza. Przy uzyciu tej metody
niewielkie braki maski nigdy nie beda wypelniane. a ponadto wszystkie ,wasy” o grubosci
1-2 piksli zostana usuniete.

W algorytmach filtracji medianowe] dla obrazéw binarnych danemu pikslowi przypisuje
sie taka etykiete, jaka ma wigkszod¢ 7 jego sasiadow. W zaleznosci od wielkodci okna
testowego otrzymuje sie rozne efekty filtracji. Skorzystanie z tej metody moze doprowadzic
do usunigcia niewielkich brakéw maski.
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obraz nr 3 obraz nr 4
sekwencji A sekwencji A

metoda
kontur-wnetrze

test mediany
okno 3 x 3

test mediany
okno 5 x 5

Rys. 9.2: Wyniki filtracji maski zmian (HNRkw prég=>50) zachodzacych pomiedzy obrazami 3
oraz 4 sekwencji A, po nalozeniu na te obrazy. Efekt filtracji metodami: kontur-wnetrze (wiersz
nr 1), test mediany - okno 3 x 3 (wiersz nr 2), test mediany - okno 5 x 5 (wiersz nr 3).
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obraz nr 3 obraz nr 4
sekwencji A sekwencji A

filtr morfologiczny
OC - 1 element
strukturujacy 3 x 3

filtr morfologiczny
OC - 1 element
strukturujacy 5 x 5

filtr morfologiczny
OC - 4 elementy
strukturujace

Rvs. 9.3: Wyniki filtracji maski zmian (HNRkw prog=50) zachodzacych pomiedzy obrazami
3 oraz 4 sekwencji A. po nalozeniu na te obrazy. Efekt filiracjii metodami: filtr morfologiczny
tvpu otwarcie-domkniecie (OC) 7z elementem strukturujgeym 3 x 3 (wiersz or 1), filtr morfo-
logiczny typu otwarcie-domkniecie (OC) z elementem strukturnjacym 5 x § (wiersz nr 2), filtr
morfologiczny typu otwarcie-domkniecie (OC) z caterema elementami strukturujacymi (wiersz
ur 3).
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[ relacja pomiedzy jasnoscia obiektu i tla [ znak m; [ znak m, |
obiekt Srednio jasniejszy od tla — +
obiekt Srednio ciemniejszy od tia + =

Tab. 9.1: Zalezno$¢ znaku parametréw m; oraz m; modelu zaproponowanego w niniejsze roz-
prawie do detekcji i Sledzenie ruchu.

Stosujac operacje morfologiczne otwarcia i domkniecia, oraz odpowiednio dobran: ele-
menty strukturujace, mozna przeprowadzaé rézne rodzaje filtracji. W ogélnosci meody
opierajace si¢ na morfologii matematycznej umozliwiajg filtracje lepszej jakosci niz me-
diana.

Wybrane metody zastosowano do'poprawy jakosci masek zmian z rys. 4.6 odpowada-
jacych sekwencji A z rys. 4.1. Wyniki eksperymentéw przedstawiono na rys. 9.1-9... Na
rys. 9.1 pokazano maske zmian zachodzacych pomiedzy obrazami 3 oraz 4 sekwengi A,
przefiltrowana sze$cioma réznymi metodami. Na rys. 9.2, 9.3 kontur wszystkich maek z
rys. 9.1 nalozono na obrazy 3 oraz 4 sekwencji A. I

Na podstawie przedstawionych wynikéw mozna stwierdzié, Ze najlepsze dla ok: wy-
gladzenie otrzymuje sie za pomoca testu morfologicznego typu otwarcie-domkniecie OC)
oraz testu mediany z oknem 5 x 5. Zupelnie dobre rezultaty mozna uzyskaé réwniez przy
uzycin metody kontur-wnetrze.

9.3 Dobér parametréw pola Markowa

Detekcja ruchu przy wykorzystaniu sekwencji rzeczywistych oraz modelu zaproporowa-
nego w niniejszej rozprawie wymaga przeprowadzenia identyfikacji tego modelu. Wartosci
wigkszosci parametréw dobrano w sposéb heurystyczny. Za dopasowanie modelu do ana-
lizowanej sekwencji odpowiadaja parametry: m,, ma, ms oraz 2. Na podstawie wyrikéw
badan zamieszczonych w rozdzialach 7 oraz 8 mozna stwierdzié, ze najmniej klopotow
sprawia znalezienie wartoéci parametru 2. Warto$¢ jego nie ma praktycznie Zacnego
wplywu na efekt detekcji, jeli tylko nie jest zbyt mala. Liczba 225 wydaje si¢ bv¢ edpo-
wiednia.

O wiele wieksze trudnosci mogg wystapi¢ w przypadku parametréw odpowiadaj:cvch
za sytuacje przej$ciowe, tzn. m, oraz m,. Wartoéci tych parametréw w sposéb isotny
zaleza od relacji pomiedzy jasnoscia obiektu ruchomego i statycznego tta, a precyzyjniej
tvlko tej jego czesci, ktdra jest zakrvwana lub odkrywana przez poruszajacy si¢ obiekt.
Dysponujac taka wiedza a priori jak to. czy obiekt jest Srednio jasniejszy czyv ciemniej-
szy od tla, bez klopotéw mozna okresli¢ znak obydwu parametréw, co przedstawicno w
tab. 9.1

Zalézmy chwilowo, ze ta czes¢ funkcji jasnosci, ktora odpowiada obiektowi ruchomemu,
ma postaé funkcji liniowej. W takim przypadku wartoéci parametréw m, oraz my zaleza
zaréwno od relacji pomiedzy kierunkiem gradientu funkcji jasnodci obiektu i kierurkiem
ruchu oraz od zmianyv polozenia obiektu w sasiednich obrazach sekwencji. W tab. 9.2,
9.3 przedstawiono wartodci parametréw m,, m, dla kwadratu o liniowej funkcji jasnosci,
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wspolczynnik nachylenia

przes. plaszczyzny jasnosci obiektu

piksli || & T [ 1 1 2 [ 4 ] 8
2 0 0 0 [-05]| —0.5 -1 ) -4
5 0 |-02|-06|-12]| -2 —4 -8 | —-16.6
10 -02|-06|-12|-25| —4.5 -9 —18.2 | -37.2
20 -06|-12|-25| -5 -95 —-19 | —38.6 | —78.6
40 -12|-25| -5 | =10 | —19.5| —39.5 | —79.3 =

Tab. 9.2: Zaleznoéé wspélczynnika m, nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji
w przypadku sekwencji z poruszajacym si¢ kwadratem o liniowej funkcji jasnosci. Wartosci
parametru przedstawiono w funkcji wielkosci przesuniecia tego obiektu wyrazonej w pikslach
oraz tangesa kata nachylenia funkcji jasnosci kwadratu. Kierunek ruchu jest zgodny z kierunkiem
gradientu funkcji jasnoéci. Minimalna jasnoéé obiektu jest na poziomie tla.

ktérego jasnoéé zmienia si¢ od poziomu tia do pewnej wartoéci maksymalmej (obiekt
jaéniejszy do tta), gdy kierunek ruchu jest zgodny z kierunkiem gradientu funkcji jasnosci.
Wartosci tych wspétczynnikéw podano w zaleinodci od wspéiczynnika nachylenia funkeji
jasnosci obiektu oraz jego przesuniecia pomiedzy sasiednimi obrazami (wyrazonego w
pikslach). Podane wartoéci obliczono poprzez usrednienie réznicy oy dla sytuacji (ruch,tto)
i (tlo,ruch).

Z tab. 9.2, 9.3 mozna réwniez korzystaé przy okreslaniu dokladnych parametréw dla
innych sekwencji z poruszajacym sie kwadratem o liniowo zmienne]j jasno$ci. W takich
przypadkach nalezy kierowaé sie¢ dodatkowo nast¢pujacymi regulami:

e Gdy réznica pomiedzy minimalna jasnoscig obiektu i tlem jest rézna od zera, wéw-
czas parametr o dodatniej wartosci nalezy zwiekszy¢ o te réznice, a parametr mniej-
szv od zera odpowiednio zmniejszy¢ o taks sama wartosc.

e Jezeli kwadrat porusza si¢ w kierunku przeciwnym do kierunku gradientu funkcji
jasnosci, wéwczas wartosci parametréw m, oraz m; zamieniaja sie ze soba.

e Zmiana relacji wzajemnej jasnosci tla i obiektu réwniez powoduje zamiang wartosci
parametrow m, oraz ms.

Tab. 9.2, 9.3 moga by¢ réwniez przydatne dla sekwencji rzeczywistych. Zaldzmy, ze
obiekt jest $rednio jadniejszy od tla, jak np. w przypadku sekwencji A z rys. 4.1. Jezeli
lokalne przesuniecie obiektu nie jest zbyt duze (od kilku do kilkunastu piksli), to mozna
przyjaé, ze jasno$é¢ przedniej czeéci obiektu, tzn. tej jego czesci, ktora przykrywa tlo,
ma lokalnie charakter funkeji liniowej, zazwyczaj o kierunku gradientu przeciwnym do
kierunku ruchu. Funkcja jasnosci przedniej czesci obiektu decyduje o wartodci parametru
my. Aby okredli¢ jego warto$¢ mozna skorzystaé z tab. 9.2, zmieniajac oczywiscie znak.
Tylna czes¢ obiektu, tzn. ta ktora odkrywa tlo, decydujaca o wartosci parametru m,, przy
niewiclkich przesunieciach tez moze byé opisana funkcja liniows. ale o kierunku gradientu
zgodnym z kierunkiem ruchu. Ponownie mozna skorzysta¢ z tab. 9.2.
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wspdlczynnik nachylenia

przes. plaszczyzny jasnosci obiektu

pikshi || & | % : 13 1 2 4 8
2 5 10| 20 |39.5(79.5| 159 | 238 | 236
5 5 |98|194(388| 78 | 156 | 232 | 223.4
10 || 48(94|188[375|755| 151 | 221.8 | 202.8
20 44(88|175| 35 | 70.5| 141 | 201.4 | 161.4
40 [ 38|7.5| 15 | 30 |60.5]|120.5|160.7| -

Tab. 9.3: Zaleznosé wspélczynnika m; nowego modelu w przypadku sekwencji z poruszajacym
sie kwadratem o liniowej funkeji jasnoéci. Wartosci parametru przedstawiono w funkcji wielkoéci
przesuniecia tego obiektu wyrazonej w pikslach oraz tangesa kata nachylenia funkcji jasnosci
kwadratu. Kierunek ruchu jest zgodny z kierunkiem gradientu funkcji jasnoéci. Minimalna ja-
sno$¢ obiektu jest na poziomie tla.

Okreslenie wartosci parametru mj moze sprawi¢ o wiele wiecej klopotu. Praktycznie
niemozliwym jest skorzystanie z aproksymacji funkcjami o znanej postaci Srodkowej cze¢-
$ci obiektu. Jednoczesnie badania, ktérych wyniki zamieszczono w rozdziale 8, pokazaly
wrazliwo$é modelu proponowanego w niniejszej rozprawie na warto$¢ parametru m;. Ana-
lizujac tab. 8.1-8.4 mozna zauwazy¢, ze przyjmujac mz = 0 otrzymano zawsze algorytm
stabilny. Mozna wiec wysnu¢ wniosek, ze wlasciwa warto$¢ m; znajduje sie w okolicy zera.
Precyzyjniejsze jej okreslenie wymaga jednak znajomosci funkcji jasnosci obiektu rucho-
mego. Wazna cecha parametru m; jest to, Ze jego warto$¢ nie zalezy od relacji pomiedzy
jasnoécia tla i obiektu, a tylko od funkcji jasnoéci samego obiektu.

9.4 Wyniki eksperymentéw

Aby przeprowadzi¢ detekcje ruchu dla sekwencji rzeczywistych koniecznym jest zna-
lezienie maski inicjujacej korekcj¢ maski obiektu ruchomego odpowiadajacej pierwszemu
obrazowi analizowanej sekwencji. Nie dysponujac pelng wiedza a priori, nie mozna prak-
tycznie takiej maski znalez¢. Korekcja maski dla pierwszego obrazu moze jednak zostac
zainicjowana maska zmian zachodzacych pomiedzy obrazami pierwszym i drugim. We
wszystkich eksperymentach. ktérvch rezultaty sa prezentowane w niniejszym rozdziale.
zastosowano taki wiagnie sposéb inicjacji korekcji maski odpowiadajacej pierwszemu ob-
razowi sekwencji.

Po przeprowadzeniu detekcji dla calej sekwencji wejéciowej, maski obiektu odpowiada-
jace pierwszemu i ostatniemu obrazowi powinny zostaé¢ odrzucone, ze wzgledu na niepeiny
proces ich otrzymywania, gdvz maska nr 1 poddawana jest jedvnie korekeji, a maska ostat-
nia tylko predykcji. Z tego powodu przy prezentacji wynikow detekeji ruchu zrezygnowano
z pokazywania masek obiektu odpowradajacych pierwszemu oraz széstemu obrazowi po-
szczegolnych sekwenc)i.

Na rys. 9.5 pokazano sekwencj¢ masek obiektu znalezionych przy pomocy modelu pro-
ponowanego w niniejszej rozprawie. a odpowiadajacveh obrazom 2-5 sekwencji A. Na
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przefiltrowana maska

5 obraz or k obraz nr k + 1
zmian dla obrazéw sekwencji A sekwencji A
koraz k+1

s

Rvs. 9.4: Maski zmian zachodzacych migdzy obrazami (2,3), (3,4) oraz (4.5) sekwencji A. zna-
lezione przy uzvciu metody HNRkw (prog=50), nastepnie poprawione filtrem morfologicznym
typu otwarcie-domkniecie z elementem strukturujacym 3 x 3. W pierwszej kolumnie pokazano ko-
lejne maski zmian, a w kolumnach drugiej oraz trzeciej ich poréwnanie z odpowiednimi obrazami
sekwencji A.
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Rys. 9.5: Maski obiektu znalezione dla obrazéw 2-5 sekwencji A (nowy model z dwuwymia-
rowym wektorem obserwacji, parametry jak dla sekwencji K) nalozone na odpowiednie obrazy
sekwencji A. Wykorzystano maski zmian z rys. 9.4.

rys. 9.4 przedstawiono maski zmian, ktére zostaly uzyte do detekcji ruchu z rys. 9.5. Pa-
rametry pola losowego zostaly tak dobrane, aby wykry¢ obiekty jasniejsze od tla. Z tego
powodu najprawdopodobniej maski samochodu znajdujacego sie na pierwszym planie nie
sa spéjne. Poza samochodem wykryty zostal réwniez jego ciei. W przypadku samochodu
z drugiego planu wiasciwie wykryta zostala tylko tylna czes¢ samochodu. Przyczyng za-
pewne jest bardzo maly kontrast pomiedzy jasniejsza czescia tego samochodu a tlem.
Nieruchomy samochéd z trzeciego planu. w sposéb zgodny ze stanem faktycznym, zostat
zaliczony do statycznego tia. Poruszajace sie samochody na dalszych planach praktycznie
w ogole nie zostaly znalezione, najprawdopodobniej ze wzgledu na ich niewielkie rozmiary
(wyrazone w pikslach).

Na rys. 9.6 oraz 9.7 przedstawiono efekt detekeji ruchu dla sekwencji B, przy czym na
rys. 9.6 pokazano maski znalezione. gdy wartoéci parametréw energii zgodnoéci byty takie
jak dla sekwencji L (obiekt ciemniejszv od tla), a na rys. 9.7. gdy wartosci parametrow
byly takie same jak w przypadku sekwencji N (poruszajacy sie obiekt zaréwno ciemniej-
szy jak 1 jasniejszy od tla). Na pierwszy rzut oka wydawac by si¢ moglo, ze samochéd
jest ciemniejszy od tta. Jednak dach tego samochodu. z powodu o$wietlenia promieniami
stonecznymi, jest jasniejszy niz jezdnia. Z tego powodu maski z rys. 9.7 sg lepszej jajosci.

Na rys. 9.8 przedstawiono efekt detekcji ruchu przeprowadzonej dla sekwencji C. War-
tosci parametréw przyjeto takie, jak dla sekwencji IX. Ponownie detekcja ruchu zakonczona
zostala sukcesem. W przypadku wigkszosci masek, poza poruszajacym si¢ samochodem,
zostal znaleziony rowniez jego cien.
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Rys. 9.6: Maski obiektu znalezione dla obrazéw 2-5 sekwencji B (nowy model z dwuwymiarowym
wektorem obserwacji, parametry jak dla sekwencji L (obiekt jest ciemniejszy od tla), nalozone
na odpowiednie obrazy sekwencji B. Skorzystano z masek zmian otrzymanych przy pomocy
metody HNRkw (prég=100), ktére zostaly nastepnie przefiltrowane metoda kontur-wnetrze.

Rys. 9.7: Maski obicktu znalezione dla obrazéw 2-5 sekwencji B (nowy model z dwuwymiaro-
wym wektorem obserwacji, parametry jak dla sekwencji N (obiekt jest zaréwno ciemniejszy jak
i jasniejszy od tla). nalozone na odpowiednie obrazy sekwencji B. Skorzystano z masek zmian
otrzymanych dzigki metodzie HNRkw (prag=100), ktére nastepnie przefiltrowano metoda kon-
tur-wnetrze.
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Ryvs. 9.8: Maski obiektu znalezione dla obrazow 25 sekwencji € inowy model. parametry jak dla
sekwencji K), nalozone na odpowiednie obrazy sekwencji €. Skorzyvstano 7 masck ziman otrey-
manych dzieki metodzie HNRkw (prég=>50). ktére nastepnie poprawiono filtrern morfologicznym
typu otwarcie-domkniecie z elementem strukturujacym 3 x 3.

9.5 Sumacyjna metoda detekcji maski obiektu ru-
chomego

Estymacja parametréw modelu zaproponowanego w niniejsze] rozptawie w przvpadku
sekwencji rzeczywistych sprawia pewna trudnosc. Pewnvin sposobenn tozwiazame tego
problemu moze byé sumacyyna metoda detekeyr maski obiektu ruchoneg bedaca konse-
kwencja nastepujacego toku rozumowania. W przedstawionvel w rozazisie 5 omodelach
korzystajacvch z p6l Markowa. maski obiektu sa znajdowane na podstawie masek zman
W pewnym uproszczeniu mozna przyvjac. ze¢ w irakcie dziatania algorvimun usuwane sq
z maski zmian te piksle, ktore nie naleza do obickin w danej chwii czasi Zle dobrane
parametry energii zgodnosci moga powodowac jedvnie wyrzuceme shvi duzep liezby pikshi,
miedzy innyvmi tyvech, ktére w rzeczvwistosal naleza do obiektu ruchomego Prav rdznych
wartosciach parametréw my. ney. iy rozne piksle obicktu moga zostad w=unicte. Przepro-
wadzajac detekcje ruchu przy kilkn zestawach parametrow. o nastopiie <imujac znale-
zione maski, mozna otrzymad¢ maske obicktn ruchomego. kiora bedzie niegorsza od masek
skladowych.

Wykorzystanie sumacyjnej metody detekeji maski obiektn ruchomego wyimaga wybra-
nia kilku zestawdw parametréw m, my. Jedna z mozliwosci jest zastosowanie zestawow
parametréw dla obiektu o liniowo zmiennej funkeji jasnosci réznigcvel sie relacja pomie-
dzy jasnoscia tla i obiektu oraz relacja pomiedzy kierunkiem gradientu funkceji jasnoscl a
kierunkiem ruchu.

http://rcin.org.pl
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parametry parametry parametry
jak dla jak dla jak dla suma masek
sekwencji sekwencji sekwencji z kolumn 1-3
K L M
a R a
s 2 -l - maska
= - ~. or 2
= el . ‘ = .
. 5
ﬂ= . &"- a maska
- o~ nr 3
A ~ [ maska
g - e nr 4
a w A
5 > = moska
. S - ! e nr b
L

Rys. 9.9: Zastosowanie sumacyjnej metody detekcji maski obiektu ruchomego dla sekwencji A.
W kolejnych wierszach przedstawiono maski obiektu odpowiadajace obrazom 2-5 sekwencji A.
W kolumnach 1-3 przedstawiono maski znalezione dzieki zastosowaniu modelu proponowanego
w niniejszej rozprawie przy wartoéciach parametréw my. my, ma odpowiednio jak dla sekwencji
K (kolummna pierwsza). L (kolumna druga). M (kolumna trzecia). W kolumnuie czwartej przed-
stawiano maske obiektu bedaca suma masek z kolumn 1 3.
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parametry parametry parametry
jak dla jak dla jak dla - suma masek
seku}vgncji sekwenL cji sekwhzncji z kolumn 1-3

maska

‘ s nr 5

Rys. 9.10: Zastosowanie sumacyjnej metody detekcji maski obiektu ruchomego dla sekwencji C.
W kolejnych wierszach przedstawiono maski obiektu odpowiadajace obrazom 2-5 sekwencji C
W kolumnach 1-3 przedstawiono maski znalezione dzieki zastosowaniu modelu proponowanego
w niniejszej rozprawie przy wartoéciach parametréw m;, my, my odpowiednio jak dla seckwencji
K (kolumna pierwsza), L (kolumna druga), M (kolumna trzecia). W kolumnie czwartej przed-
stawiano maske obiektu bedaca suma masek z kolumn 1-3.
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Rys. 9.11: Maski obiektu z rys. 9.9, znalezione przy pomocy metody sumacyjnej, przefiltrowane
metoda kontur-wnetrze, a nastepnie nalozone na obrazy 2-5 sekwencji A.

Rys. 9.12: Maski obicktu z rvs. 9.10. znalezione przy pomocy metody sumacyjnej, przefiltrowane
metoda kontur-wnetrze, a nast¢pniv nalozone na obrazy 2- 5 sckwengji C.
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Przykladowe wykorzystanie zaprezentowanej metody w przypadku sekwencji A przed-
stawiono na rys. 9.9, 9.11, a przypadku sekwencji C na rys. 9.10, 9.12. Dla obydwu sekwen-
cji przeprowadzono detekcje ruchu przy trzech zestawach parametréw m;, mp, mz. Wyko-
rzystano estymowane wartoéci parametréw znalezione dla sekwencji K, L, M. Rys. 9.9, 9.10
przedstawiajg maski obiektu odpowiadajace obrazom 2-5 obydwu sekwencji, a rys. 9.11,
9.12 pokazuja sumacyjna maske obiektu, przefiltrowana metoda kontur-wnetrze, a nastep-
nie nalozona na odpowiednie obrazy sekwencji A oraz C.



Rozdzial 10

Ukryte pole Markowa z
trojwymiarowym wektorem
obserwacji, przeznaczone do
detekcji masek obiekté6w ruchomych

W rozdziale zaprezentowano model oparty na czasowo-przestrzennym polu Markowa, prze-
znaczony do detekcji masek obiektow ruchomych. Najwazniejsza cecha proponowanego
ukrytego pola Markowa jest zastosowanie W nim tréjwymiarowego wektora obserwacji o
skiadowych: etykieta maski zmian zachodzacych pomigdzy dwoma kolejnymi obrazami
sekwencji, réznica jasnosci przyporzadkowanych pikslowi w dwéch kolejnych obrazach
sekwencji oraz wartos$é jasnosci w pikslu. Proponowany model pozwala, w czasie detek-
cji maski obiektu ruchomego. na uzupelnianie ewentualnych niespéjnosci masek zmian,
mogacvch wystepowaé w przypadku pewnej grupy sekwencji rzeczywistych. W koncowe;j
czesel rozdzialu przedstawiono przyklady zastosowania nowego modelu.
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10.1 Analiza ruchu obiektéw o lokalnie stalej funkcji
jasnosci

Zaréwno w modelu LB, jak réwniez w nowym modelu z dwuwymiarowym wektorem
obserwacji zaproponowanym w rozdziale 5, maska zmian w obrazie odgrywa bardzo istotna
role. Bezsprzecznie Swiadcza o tym przyjete w obydwu modelach wartosci energii klik cza-
sowych. Wyniki eksperymentéw zamieszczone w rozdziale 4 pokazaly, ze detekcja spéjnych
masek zmian w obrazie sprawia ogromne trudnosci. Niespjnos¢ masek wystepuje przede
wszystkim w tych obszarach, ktére w obydwu poréwnywanych obrazach sekwencji odpo-
wiadaja obiektowi ruchomemu, tzw. sytuacja (ruch, ruch), a éciélej gdy jasno$é obiektu w
tvch obszarach jest stala lub zblizona do stalej. Z punktu widzenia komputerowe] analizy
ruchu sekwencje przedstawiajace ruch takich obiektéw sa bardzo niewygodne. Przyczyna
klopotéw jest praktycznie taka sama wartoéé lokalnej miary zmian, np. réznicy jasnosci,
dla sytuacji (tto, tlo) oraz (ruch, ruch). Przyktady ,trudnych” sekwencji zaprezentowano
na rys. 10.1 oraz 10.2.

W sekwencji D z rys. 10.1 przedstawiono powolny ruch obrotowy wokél osi pionowej
glowy modelki z lewej strony. W trakcie detekcji zmian praktycznie wystepuje tylko sy-
tuacja (ruch, ruch). Dodatkowo duza czesé poruszajacej si¢ glowy stanowi twarz, ktdra
w obrazie komputerowym przedstawiona jest za pomoca piksli o zblizonych wartosciach
funkcji jasnoéci.

Sekwencja E z rys. 10.2 przedstawia ruch o charakterze translacji. Cecha charaktery-
styczng poruszajacego si¢ obiektu s3 duze obszary o lokalnie statej jasnoéci.

Na rys. 10.3, 10.4 pokazano maski zmian znalezione dla obydwu sekwencji za pomoca
metody HNRlin. Maski zmian dla sekwencji D skladaja sie z wielu ,plam” — daleko im
do tego co jest w stanie dostrzec oko ludzkie. W przypadku sekwencji E znalezione maski
zmian s3 pelniejsze, ale ta ich czesé, ktéra odpowiada sytuacji (ruch, ruch) jest niespojna.

Wyniki detekcji ruchu przeprowadzonej dla obydwu sekwencji przy uzyciu masek
zmian z rys. 10.3, 10.4 pokazano na rys. 10.5, 10.6 dla sekwencji D oraz na rys. 10.7,
10.8 dla sekwencji E. W przypadku sekwencji D zaréwno model LB jak i nowy model
z dwuwymiarowym wektorem obserwacji daja bardzo zle wyniki detekcji ruch obiektu.
Maski obiektu znalezione dla sekwencji E maja wyrazne braki. zgodne z brakami zasto-
sowanych masek zmian.

W tym miejscu mozna zadaé nastepujace pytanie:

Czy mozliwe jesl. przy wykorzystaniu czasowo-przestrzennych pol Markowa.
z2nalezienie masek obiekiu ruchomego, w ktdrych uzupelnione bylyby brak: za-
stosowanych masek zmian?

OdpowiedZ jest twierdzaca ale przy zalozeniu, ze obserwacja wplywajaca na
ukryte pole Markowa ulegnie poszerzeniu. W przypadku sekwencji o statej lub pra-
wie stalej funkcji jasnoéci obiektu, w celu poprawnego rozréznienia pomiedzy sytuacjami
(ruch, ruch) oraz (tlo. tlo), nalezy, poza réznica jasnoéci przyporzadkowanych pikslowi w
kolejnych obrazach sekwencji, dodatkowo wykorzystaé jeszcze jasnoéé¢ danego piksla. Aby
to doktadniej wyjasni¢ zalézmy, ze pewna sekwencja przedstawia ruch obiektu o stalej
jasnosci, przy czym tlo réwniez ma stala jasnoé¢. Dla takiej sekwencji réznica jasnosci dla
sytuacji (ruch, ruch) oraz (tlo, tlo) jest réwna zero, ale jasnosci tla i obiektu sg rozne.
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Ryvs. 10.1: Sekwencja D przedstawiajaca ruch obrotowy wokél pionowej osi glowy modelki sie-
dzacej z lewe] strony.

Rvs. 10.2: Sekwencja E przedstawiajaca ruch o charakterze translacji.



156 UKRYTE POLE MARKOWA Z TROJWYMIAROWYM WEKTOREM...

Rys. 10.3: Maski zmian zachodzacych pomiedzy kolejnymi obrazami sekwencji D z rys. 10.1.
Maski te znaleziono za pomocg metody HNRlin (prég=>50).

Rys. 10.4: Maski zmian zachodzacveh pomiedzy kolejnymi obrazami sekwencji E z rys. 10.2.
Maski te zostaly znalezione za pomoca metody HNRlin (prég=50).
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Rys. 10.5: Maski obiektu ruchomego nalozone na odpowiednie obrazy sekwencji D, otrzymane
dzieki zastosowaniu nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji, (m; = —21.3,
ma = 39.3, m3 = 2.4, 0% = 225). Wykorzystano maski zmian z rys. 10.3.

Ryvs. 10.6: Maski obiektu ruchomego nalozone na odpowiednie obrazy sckwen'cji D, otrzymane
dzigki zastosowaniu modelu LB (m; = 9.1, ma = -2.4, 02 = 225). Wykorzystano maski zmian
z rys. 10.3.

http://rcin.org.pl
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Rys. 10.7: Maski obiektu ruchomego nalozone na odpowiednie obrazy sekwencji E, otrzymane
dzieki zastosowaniu nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji, (m; = 124, mg =
—122, m3 = —4, 0° = 225). Wykorzystano maski zmian z rys. 10.4.

Rys. 10.8: Maski obiektu ruchomego nalozone na odpowiednie obrazy sekwencji E, otrzymane
dzieki zastosowaniu modelu LB (m;, = —2.27, mz = 10, o2 = 225). Wykorzystano maski zmian
z rys. 10.4.

http://rcin.org.pl
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W przypadku analizy ruchu bazujacej na czasowo-przestrzennym ukrytym polu Markowa
dodatkowe uwzglednienie jasnosci piksla jako Zrédla informacji prowadzi do powigkszenia
o0 jeden wymiaru wektora obserwacji wplywajacej na rozkiad pola ukrytego. W nastepnym
rozdziale przedstawiono wlasdnie taki model.

10.2 Ukryte pole Markowa z tr6jwymiarowym wek-
torem obserwacji

Przystepujac do budowy nowego pola Markowa nalezaloby udzieli¢ odpowiedzi na wszyst-
kie pytania, zgodnie z metoda wprowadzong w rozdziale 3. W proponowanym ponizej
modelu zaklada sie, ze dziedzina, zbi6r stanéw, typ, rzad, wyrazenie opisujace energie
przestrzenna oraz wartoéci parametréw f3, i B s3 identyczne jak w przypadku modelu
LB, czy nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji z rozdziatu 5. Bez zmian
wiec pozostaje réwniez podzial poszukiwania maski obiektu ruchomego na dwa etapy: na
predykcje oraz korekcje. Proponowane zmiany dotycza jedynie:

1. wyrazenia opisujacego energie zgodnosci, oraz
2. tablicy okreSlajacej warunkows energie klik czasowych.

W modelu wprowadzonym przez Lalande’a-Bouthemy’iego, jak réwniez w modelu za-
proponowanym w rozdziale 5, wykorzystano dwa zrédla obserwacji wplywajace na rozktad
ukrytego pola Markowa: maske zmian oraz réznice jasnoéci przyporzadkowanej pojedyn-
czemu pikslowi w kolejnych obrazach sekwencji. W obydwu modelach przyjeto, ze ma-
ska zmian B, wplywa jedynie na energi¢ czasowa, natomiast wplyw réznicy jasnosci ox
uwzgledniono w energii zgodnosci.

W modelu proponowanym w niniejszym rozdziale zaklada si¢ korzystanie z trzech
Zrédet obserwacji:

1. maski zmian 9(3, j) zachodzacych pomiedzy obrazami o numerach ki k + 1,
2. réznicy oi(1, j) jasnodci piksla (i, j) w obrazach k-tym oraz k + 1-szym,
3. jasnosci fi(1,7) przyporzadkowanej pikslowi (i, j) w obrazie k-tym.

Tak jak w przypadku poprzednich modeli przyjmuje si¢, ze maska zmian wptywa jedy-
nie na energie czasowa ukrytego pola Markowa. Zaklada si¢, ze obserwacje ox(z, ) oraz
fe(1,7) tworza dwuwymiarowy wektor, bedacy czescig tréjwymiarowego wektora obserwa-
cji. Wplyw takiego dwuwymiarowego wektora na energie ukrytego pola Markowa opisany
jest pojedynczym skladnikiem energii, zwanym, tak jak poprzednio, energia zgodnosci.
Aby poda¢ wyrazenie opisujace energie zgodnoéci U;;, zdefiniujmy pomocnicza funkcje:

[mo1, Moz, 03;, 085, po]”  9dy (ex(i, ), exsa(i, 7)) = (
{mu,‘mm,lf?p Ufz- PI]T gdy (ﬂ(ﬂj)&ul(ﬁj)) = (
[mu,mzz,ﬂipaig,pzlr gdy (ek(i».‘f),ek-n(‘fu.l:)) - (
[m"ila m3a2, 0;147321 pS]T 9dy (ek(il J): ek+l('v J)) o (av a)!
(10.1)

Wlew(i, 7). exa(i,5)] =
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przy czym:

g, — wartosé srednia réznicy jasnodci oy dla realizacji (b, ),

Mgz — wartoéé érednia jasnoéci fi dla realizacji (b, b),

a3, — wariancja réznicy jasnoéci o, dla realizacji (b, b),

a2, - wariancja jasnoéci fi dla realizacji (b, b),

po - wspélczynnik korelacji réznicy oy i jasnosci fi dla realizacji (b, ),
m,y; — wartoé¢ Srednia réznicy jasnosci oy dla realizacji (a,b),

M, - warto$é drednia jasnoéci f dla realizacji (a,b),

o}, - wariancja réznicy jasnosci oy dla realizacji (a,b),

o?, — wariancja jasnoici f; dla realizacji (a, b),

p  — wspélezynnik korelacji rézmicy o, i jasnosci fi dla realizacji (a, b),
Mg — warto$é Srednia réznicy jasnosci oy dla realizacji (b, a),

My, — warto$é érednia jasnoéci fi dla realizaciji (b, a),

a3, - wariancja réznicy jasnoéci o dla realizacji (b, a),

o3, - wariancja jasnoéci fi dla realizacji (b, a),

p2 - wspblczynnik korelacji réznicy oy i jasnoéci f; dla realizacji (b.a),
mgy — wartoéé érednia réznicy jasnoéci oy dla realizacji (a,a),

mg; — warto$é srednia jasnodci fi dla realizacji (a,a),

o2, - wariancja réznicy jasnoéci oy dla realizacji (a,a),

o2, — wariancja jasnoéci fj dla realizacji (a, a),

ps — wspodlczynnik korelacji réznicy ox i jasnoéci fi dla realizacji (a, a).

Jest to funkcja wektorowa w odréznieniu od analogicznych funkcji dla modeli z dwuwy-
miarowymi wektorami obserwacji, gdzie funkcje te byly funkcjami skalarnymi.

Przyjmuje sie, e rozklad prawdopodobienstwa zgodnoéci realizacji pola Markowa
(ex(i, ), ex41(1, 7)) z obserwacja [0x(%, ), fi(1,7)]” ma posta¢ dwuwymiarowego rozkladu
normalnego z parametrami [my,mp, o7, 0%, o1)”, przy czym ! jest réwne albo 0, albo
1, albo 2, albo 3. W takim przypadku lokalna energia zgodnoSci opisana jest réwna-
niem [Mor90):

., ' m&ﬂ—mqiﬁ Umﬁ—mw(ﬁ&ﬂ—mﬁ
Ut]z 2(1 = ﬂ,z) [( #i 2!71 oiy == +

+(ﬁhﬂ—%ﬁq (10.2)

(245

Wymiar wektora parametréw energii zgodnosci ©. jest réwny 20.

Dzieki wprowadzeniu dodatkowego 7rédla obserwacji mozliwa jest modyfikacja war-
toéci energii kliki czasowej przypisanej realizacji (a,a), gdy Bk(i,j) = 0, tzn. gdy nie
wykryto zmian w pikslu (i,7). W przypadku sekwencji ,trudnych” realizacja (a,a) po-
winna mieé¢ takie samo prawdopodobiefistwo wystapienia, gdy maska zmian w obrazach
informuje o zachodzacych zmianach (9x(7,7) = 1), jak i wtedy gdy zmiany nie zostaly
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wykryte (0x(1, 7) = 0). Zmodyfikowana energia czasowa ma posta¢:

O=0|0c=1

(bvb) _ﬁl ﬁ!
Uiselex(i 1), ensa(i, 5) | [or(3, 3), S, )7} = [(a,0) | B, =B |, (103)
(b.ﬂ-) B -0y

(ﬂ., G) _5C _ﬁt

przy czym: [, stala wieksza od zera. Jako algorytm poszukiwania mody pola Markowa
rowniez proponuje sie algorytm relaksacji deterministyczne;j.

10.3 Przyklady zastosowania pola Markowa z tréj-
wymiarowym wektorem obserwacji do detekcji
masek obiektéw ruchomych

Model wprowadzony w rozdziale 10.2 okreslony jest z dokladnoscia do 20 parametréw.
Jest to o wiele wiecej niz w przypadku modelu LB (3 parametry) czy nowego modelu
z dwuwymiarowym wektorem obserwacji zaproponowanego w rozdziale 5 (4 parametry).
Pojawia si¢ pytanie jak przeprowadzi¢ identyfikacje takiego modelu? Przy tak duzej licz-
bie parametréw raczej niemozliwym jest dobieranie ich wartosci metoda préb i bledéw.
Wydaje sig, ze jedyng rozsadna metods identyfikacji jest przeprowadzenie uczenia mo-
delu. W przypadku ukrytego pola Markowa uczenie moze by¢ rozumiane w nastgpujaco:
najpierw uzytkownik musi przeprowadzi¢ reczna segmentacje sekwencji trenujacej, tzn.
stworzy¢, metoda zaznaczania pojedynczych piksli, binarng maske obiektu ruchomego
dla kazdego obrazu sekwencji wejsciowej. Nastepnie, majac dostepna sekwencje wejsciowa
oraz znaleziong ,recznie” sekwencje masek, obliczy¢ dla kazdej z czterech mozliwych re-
alizacji (a, a), (a,b), (b, a) oraz (b,b) wartosci $rednie oraz wariancje z préby réznicy oy i
jasnoéci fi, jak réwniez wspdtczynnik korelacji réznicy o i jasnosci fi. Przedstawione es-
tymaty sa w przypadku dwuwymiarowego rozkladu normalnego estymatami najwigksze]
wiarogodnosei [Mor90].

Za pomocy ,uczenia modelu” znaleziono wartoéci parametrow dla sekwencji testowych
z rys. 10.1 oraz 10.2. W przypadku sekwencji D parametry te wvniosty:

mg; = —0.05 Mgy = 49.12 ag = 38.93 0hy = 253491  pp = —0.08
my, = -21.28 m,y = 24.63 o}, = 273.06 Ufz = 264.28 p = —0.85
nyy = 39.3 my = 17.8 o3 = 1465.6 o3, = 617.38 p2 = —0.43
my = —2.37  myy = 87.53 0l =1454.66 0}, =1797.26 p3= —0.41

Dla sekwencji E otrzymano:

my, = 0.14 mgy = 144.17 a3, = 2.09 ol, =978.94  py = -0.18
my, = 12388 my, = 2824 o) =126562 o7, =1268.94 p; = —0.9991
my = —121.65 mg = 152.44 02, =1153.03 o}, =141 p2 =0.05

ma = —4.03  my =3079 ol =217469 o2, =102529 p;=—069.
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Rys. 10.9: Maski obiektu ruchomego nalogone na odpowiednie obrazy sekwencji D, otrzymane
dzieki zastosowaniu modelu z tréjwymiarowym wektorem obserwacji, przy wykorzystaniu masek
zmian z rys. 10.3.

Rys. 10.10: Maski obiektu ruchomego nalozone na odpowiednie obrazy sekwencji E, otrzymane
dzigki zastosowaniu modelu z tréjwymiarowym wektorem obserwacji, przy wykorzystaniu masek
zmian z rys. 10.4. ‘

http://rcin.org.pl
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Nastepnie dla obydwu sekwencji testowych przeprowadzono przy uzyciu modelu z tréjwy-
miarowym wektorem obserwacji detekcje masek obiektu ruchomego, stosujac znalezione
wartoéci parametréw. W obydwu przypadkach zastosowano te same maski zmian, jak
w eksperymentach z modelami LB oraz nowym modelem z dwuwymiarowym wektorem
obserwacji. ‘

Na rys. 10.9 przedstawiono maski obiektu znalezione dla sekwencji D, a na rys. 10.10
maski obiektu znalezione dla sekwencji E. W przypadku obydwu sekwencji wyniki sq
rewelacyjne. Ogromna wigkszo§¢é brakéw maski zmian w obrazie zostala uzupelniona,
czego nigdy nie udalo si¢ uzyskaé przy pomocy obydwu modeli z dwuwymiarowym wek-
torem obserwacji. W przypadku sekwencji D wykryty zostal réwniez obiekt statyczny,
charakteryzujacy sie taks samg jasnoécia jak obiekt ruchomy. Nie nalezy si¢ jednak temu
dziwi¢, gdyz juz w maskach zmian z rys. 10.3 zostaly w tym miejscu wykryte zmiany,
najprawdopodobniej spowodowane efektami o§wietleniowymi.



Rozdzial 11

Podsumowanie
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PODSUMOWANIE

11.1 Whnioski

Wszystkie cele postawione na poczatku niniejszej rozprawy zostaly zrealizowane.

1. Nowy model statystyczny w dwuwymiarowym wektorem obserwacji, przeznaczony

o

do detekcji masek obiektéw ruchomych, zostal opracowany i zaprezentowany w roz-
dziale 5. Cechg charakterystyczng tego modelu jest, tak jak zalozono we wstepie,
uwzglednienie wszystkich mozliwosci etykietowania pojedynczego piksla. Dzigki tej
wladciwosci model lepiej opisuje rzeczywistosé, a wigc latwie) mozna go dopasowaé
do danych wejsciowych.

. Model statystyczny z tréjwymiarowym wektorem obserwacji zostal wprowadzony w

rozdziale 10. Jest to pierwszy model statystyczny przeznaczonym do detekcji masek
obiektéw ruchomych, w ktérym wykorzystano tréjwymiarowy wektor obserwacji.
Najwicksza zaleta zaproponowanego modelu jest to, ze znajdowane s3 przy jego
pomocy maski obiektow ruchomych o lepszej jakosci, niz w przypadku modeli z
dwuwymiarowym wektorem obserwacji. Zbudowany model pozwala na znajdowanie
dobrych masek obiektéw ruchomych nawet dla obiektéw o lokalnie stalej funkcji
jasnoéci. Komputerowa analiza ruchu takich obiektéw znanymi metodami sprawiala
dotychczas wiele ktopotéw.

. Metoda budowy modeli statystycznych korzystajacych z pél Markowa zostata opra-

cowana i przedstawiona w rozdziale 3. Uzyteczno$é tej metody potwierdzono wy-
korzystujac ja do budowy dwéch nowych modeli przeznaczonych do detekcji masek
obiektéw ruchomych, tzn. nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwa-
cji (rozdzial 5) oraz modelu z tréjwymiarowym wektorem obserwacji (rozdzial 10).
Niewatpliwa zaleta opracowanej metody jest jej ogélnosé. Stosujac te metode mozna
konstruowaé¢ modele statystyczne przeznaczone do rozwigzywania réznych proble-
moéw komputerowe) analizy obrazow.

. Kryterium oceny dokladnosci masek obicktow ruchomych znajdowanych za pomoca

metod statystycznych wprowadzono w rozdziale 6. Dzigki zaproponowanemu kry-
terium mozliwym stalo si¢ obiektvwne poréwnanie réznych metod detekcji masek
obiektéw ruchomych.

. Wyniki badan ekspervmentalnvch modelu Lalande’a-Bouthemy'iego znanego z lite-

ratury. potwierdzajace uzytecznos$¢ tego modelu do detekeji masek obiektow rucho-
mych, przedstawiono w rozdziale 7. W szezegolnodei na podstawie przeprowadzo-
nych dla potrzeb niniejszej rozprawy badan (tab. 7.1, 7.2, 7.3. 7.4) stwierdzono. ze
w przypadku modelu zaproponowanego przez Lalande i Bouthemy’iego

o warto$¢ parametru o? jest nieistotna. o ile tvlko nie jest za mata. Dzicki temu
mozna przyjaé jedng wartos¢ tego parametru dla duzej grupy réznych czaso-
wvch sekwencji obrazéw.

o Wartosci parametréow m, oraz m, nie moga byé estymowane metoda uséred-
niania réznicy jasnoéci dla sekwencji trenujacyveh.
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10.

11

e Wartosci parametréw m,, m, nie sa istotne, a liczy si¢ tylko ich wzajemna
relacja, tzn. ktory z nich jest wigkszy.

e Przy doborze wartoéci m;, m, nalezy kierowaé si¢ informacja o wzajemnej
relacji jasnoéci poruszajacego sie obiektu i tia.

. Wyniki badafn nowego modelu z obserwacja dwuwymiarows zamieszczone W roz-

dziale 8 (tab. 8.1, 8.2, 8.3, 8.4) pozwolily na stwierdzenie bardzo duzej uzytecznoéci
tego modelu do detekcji masek obiektéw ruchomych. Okazalo sie, ze estymacja para-
metréw modelu, opierajaca sie na wartosciach srednich réznicy jasnoéci, w kazdym
przvpadku daje poprawne wartosci parametréw modelu, czyli estymacja parame-
tréw jest latwiejsza niz w przypadku modelu znanego z literatury.

. Kompleksowa metoda detekcji i $ledzenia ruchu obiektéw przedstawionych za po-

moca sekwencji obrazéw z gradacja szarosci zostala wprowadzona w rozdziale 9, a
jej uzytecznoéé potwierdzily zamieszczone tam wyniki badan eksperymentalnych.

. Metoda detekcji masek obiektéw ruchomych za pomocs sumowania masek znaj-

dowanych przy réznych wartosciach parametré6w pola Markowa, razem z przykla-
dami $wiadczacymi o jej uzytecznosci, zostala zaprezentowana w rozdziale 9. Zaleta
tej metody jest uniezaleznienie, w duzym stopniu, detekcji masek obiektéw rucho-
mych od treici analizowanych sekwencji obrazéw, dzieki stosowaniu kilku zestawéw
wybranych wczeéniej parametréw. Praktyczne wykorzystanie tej metody znacznie
zmniejsza uciazliwodé etapu estymacji parametré6w modelu.

. Modyfikacja znanego z literatury algorytmu relaksacji deterministycznej zostala

opracowana a nastepnie opisana w rozdziale 5. Niewatpliwg zaletag proponowanej
modyfikacji jest, w przypadku detekcji ruchu, 20-krotne skrécenie czasu obliczen.

Ekspervmenty przedstawione w rozdziale 4, a majace na celu wybér optymalnego
detektora zmian w obrazie, nie pozwolily na jednoznaczny wybdr takiego detek-
tora. Okazalo sie, ze wiekszoéé algorytméw detekcji zmian czasowych prowadzi do
poréwnywalnych rezultatéw. Ubocznym efektem przeprowadzonych eksperymentéw -
jest okreslenie kryteriéw, ktorymi nalezy si¢ kierowa¢ w trakcie detekcji zmian w
obrazach, tak aby uzyska¢ maski zmian w obrazie o dobrych wlasciwoéciach.

Pakiet programéw do detekcji ruchu zostal stworzony, a jego opis zamieszczono w
Dodatku B.

Dzicki zrealizowaniu wszystkich zamierzonych celéw bezsprzecznie mozna stwier-

+ dzi¢, ze slusznoéé tezy rozprawy zostala wykazana, gdyz pokazano. ze detekcja i

$ledzenie ruchu przeprowadzane przy uzyciu czasowo-przestrzennego modelowania obra-

20w 1moga by¢ uefektywnione poprzez zmiane wyrazenia energii pola Markowa. Odpowied-

nio dokonane zmiany wyrazenia energii znanego z literatury modelu opartego na ukrytych

polach Markowa, staly si¢ podstawg do zbudowania dwéch réznych modeli statystycznych,
charakteryzujacych sig lepszymi wlasciwosciami niz model dotychczasowy. I tak:

1

rozszerzenie wyrazenia energii, tak aby byly uwzglednione wszystkie mozliwosci ety-
kietowania piksla pozwolilo na:
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e szybsze znajdowanie masek obiektu ruchomego,
e detekcje dokladniejszych masek,

o latwiejsza estymacje parametréw, tzn. metoda usredniania na podstawie se-
kwencji trenujacych.

2. rozszerzenie wyrazenia energii 0 dodatkowe Zrédlo obserwacji umozliwito uzupet-
nianie brakéw informacji, powstalych w trakcie detekcji zmian w obrazie.

Zaprezentowana rozprawa niewatpliwie potwierdzita ogromnga uzytecznosé statystycz-
nych modeli p6l Markowa do rozwiazywania zadarni komputerowej analizy obrazéw, a tym
samym udowodnita, ze rosnaca popularnoéé¢ tych modeli wéréd badaczy zajmujacych si¢
wizja komputerows jest w pelni uzasadniona. .

11.2 Kierunki dalszych badan

Chociaz zaprezentowana rozprawa stanowi zamknieta calo$é, to jednak nie zostaly poru-
szone w niej wszystkie problemy dotyczace wybranego podejicia do detekcji i Sledzenia
ruchu obiektéw znajdujacych sie w polu widzenia kamery. Do przebadania pozostaja na-
stepujace zagadnienia:

1. Przebadanie wplywu liczby modelowanych jednoczesnie polem Markowa kolejnych
obrazéw sekwencji na dokladnoéé¢ znajdowanych masek obiektu ruchomego.

2. Zwiekszenie liczby klik czasowych w modelu sasiedztwa pola Markowa opisujacego
rozklad etykiet a, b.

3. Przebadanie parametréw energii zgodnoéci modelu z tréjwymiarowym wektorem
obserwacji, w celu znalezienia tych, ktére maja niewielki wplyw na dokladno$é znaj-
dowanych masek.

4. Ocena wrazliwosci modelu z tréjwymiarowym wektorem obserwacji na wartosci jego
parametréw.
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Dodatek A

Modul réznicy jako zrédlo
obserwacji dla nowego modelu z
dwuwymiarowym wektorem
obserwacji oraz modelu LB

W rozdziale przedstawiono wyniki badaii analogicznych do tych z rozdzialéw 7 i 8, ale
jako obserwacj¢ przyjeto modul réznicy jasnosci piksla w kolejnych obrazach sekwencji,
a nie jak poprzednio samg réznice. Skorzystanie z absolutnej wartoici réznicy jasnosci
powoduje ograniczenie informacji, poniewaz tracona jest wiedza o kierunku zmian jakie
zachodza pomiedzy kolejnymi obrazami analizowanej sekwencji.



178 DODATEK
A.1 Badania modelu LB

Przyjmujgc modul réznicy jasnoéci jako obserwacje, przeprowadzono cztery serie ekspe-
rymentéw, po jednej dla kazdej z sekwencji K, L, M, N. Wartodci parametréw m, oraz
m; estymowano w analogiczny sposéb jak te z rozdzialu 6. Okazalo si¢, e w przypadku
sekwencji K, L, M znalezione wartodci parametréw m,, m, sg identyczne. Wyniki ekspe-
rymentéw zebrano w tab. A.1-A 4.

MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
~a] b [k ~a] b [pa] keo/ps
m] = 30, m§ = 10 — wartodci estymowane, oz = 225
0] 12 [3] 052 ]0]2/aA]
m, my; =mj, 02 = o5
0 6 2 0 7 0| 21/21 || m; € m;
1 0 6 2 0 7 0 | 21/21 || my < m;
9 0 8 2 0 9 0| 21/21 || m; €< m;
11 0 12 3 0 125 | 0 | 21/21 | my > m;
100 0 [1230]25°f O [1184] O | 25°/21 | m, > m)
my my =m;, o’ =0}
20 | 0] 10 ]2 0] 28 [0]21/21 [mac<
25 0 7 2 0 19 [ 0] 21/21 [ ma<m
35 0 7 | 11 0 43 | 0 | 21/21 || mq > m;
50 0 | 214 [25° ) O [ 218 | O [ 25°/21 || my > mj
a’ m =m), my=m)
225 0 91 8 0 108 | 0 | 21/21 U, x10
22511803743 | 6 [[329[3671 | 4 | 11/10 || U, x 100
2250 O 12 3 0 52 [ 0] 21/21 || U, x0.1

Tab. A.1: Wplyw zmian parametréw modelu LB na wyniki detekcji masek obiektu ruchomego
dla sekwencji K z rys. 6.1. Obserwacja modul réznicy jasnoéci, a nie jak w tab. 7.1 réznica
jasnosci. Znaczenie kolumn identyczne jak dla tab. 7.1.

Dla sekwencji K oraz N otrzymano calkiem dobre rezultaty przy estymowanych war-
toSciach parametréw.

A.2 Badania nowego modelu z dwuwymiarowym
wektorem obserwacji
Dla nowego modelu przéprowadzono réwniez seri¢ eksperymentéw przyjmujac jako obser-

wacjg modul réznicy jasnosci. Pelne rezultaty badan dla sekwencji K, L, M, N przedsta-
wiono w tab. A.5-A.8.
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MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
~a] b [h]-a] b [p] k/ps
m] = 30, m = 10 — wartoéci estymowane, g = 225
0 [1[15] 0] 8 [0 [2/2]
m, my =my, o’ =0y
s T o T [T[o [ & [0 [m<s
1 J 0] 4 (1§08 [0[2 A m<md
9 o] 6 (21013 0] fmsn
11 0 193 {13} O 116 | 0 25‘/21 my 2 m;
00| 0] 7 [2J 0] 4 [0]21/Z [m>md
Ma my, =mj], o =03
20 0 8 |12 0 31 [0]21/21 | ma < m
25 0 70 (12§ O 31 0] 21/21 f ma<m
3 | 0 | 75 |10] 0 | 30 [0 2121 | m>ml
50 0 154 |23 © 112 [0 | 21/21 [ m: > m';
il my =mj, my =m3
22.5 0 223 |13 © 215 [ 0 [25°/21 | U.x10
2.25 || 317 | 4212 | 11 || 485 | 4272 | 3 9/9 U, x 100
2250 0 111 |15 0 83 0(25°/21 | U, x0.1

Tab. A.2: Wplyw zmian parametréw modelu LB na wyniki detekcji masek obiektu ruchomego
dla sekwencji L z rys. 6.3. Obserwacja modul réznicy jasnoéci, a nie jak w tab. 7.2 réznica
jasnoéci. Znaczenie kolumn identyczne jak dla tab. 7.1.
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MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
~a] b [k[-a]l b [p] k/ps
m? = 30, m) = 10 — wartoéci estymowane, g = 225
0] 66 [10] 0] 64 [ 0] 23/21 |
m, my =mj, 0’ = oa
0 0 4 1 0 6 0| 21/21 || m; « mj
T 1o & [T o] 6 |0]2/21 [m<m
9 0 8 3 0 6 0| 21/21 || m; < m;
11 0 112 |18} 0 | 254 | 0 | 25%/21 || m; = m;
100 0 8 2 0 4 0] 21/21 | m; > m;
mg my =m), o’ =gy
20 0 32 | 8 0 24 0| 21/21 || my < m}’
% || 0 | 32 [8] 0] 24 |0 21/21 | my<m®
35 | 0 38 6] 0] 2 [0]21/21 [ m>m
50 0 142 [18f1 O 57 0| 21/21 | my > m.g
a* my =mj, m; = my
22.5 0 260 | 24 0 193 | 0 | 24/21 U. x 10
225 || 374 | 4186 | 7 [ 395 | 4161 | O 8/9 U, x 100
2250 0 66 |10 O 64 0 | 23/21 U.x01

DODATEK

Tab. A.3: Wplyw zmian parametréow modelu LB na wyniki detekcji masek obiektu ruchomego
dla sekwencji M z rys. 6.5. Obserwacja modut réznicy jasnosci. a nie jak w tab. 7.3 réznica
jasnoéci. Znaczenie kolumn identvczne jak dla tab. 7.1.
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MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
~a [ bk [[-a]-b]p] ko/ps
mY = 10, m} = 20 — wartoéci estymowane, o = 225
ToJi1m[3afJ o9 o] 21/21
™ my =l A =1
0 0 [13[3JoJ9Jo]21/21 [mgm]
5 0 [16[3f 09 o 21/21 [m<mi
19 0 |31]5 0 (180 21/21 [ mi<m)
21 011713 0 [27]0] 21/21 | my 2 m
50 0 712 0 1mjof 21/21 [ m > my
my my=m), 0’ =0,
0 0 (12812 0 [197] 0 [ 25°/21 | ma <m]
9 0 [49 | 7 0 [102{0] 21/21 | m<m
11 0 16 | 3 0 9 [0 21/21 | m;2>m
40 03 |5 0 [18]0| 21/21 [ ma>m;
ol my =m), my = my
22.5 0 17 | 3 0 9 |0 21/21 U, x 10
225 || 568 | 90 |11 ]f 507 | 61 | 4 | 25°/25" || U. x 100
2250 | O 17 | 3 0 9 | 0| 21/21 U, x0.1

Tab. A.4: Wplyw zmian parametréw modelu LB na wyniki detekcji masek obiektu ruchomego
dla sekwencji N z rys. 6.7. Obserwacja modul réznicy jasnosci, a nie jak w tab. 7.4 réznica
jasnoéci. Znaczenie kolumn identyczne jak dla tab. 7.1.
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MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
~a |-b |k || ~a| b | p | kafps
m] = 27.73, m = 32.27, m} = 10 - wartoéci estymowane, g7 = 225
1 [6[3] 0 [344]9 [13/13
m m, = mj, my = my, 0° = oy
0 oJe[3fJo]s1 ]3] 7/7 m; < m)
9 o [6[3] o0 9 [10] 5/5 m; < my
11 1 [6[3] o f1943][10] 4/4 m)<m «<m)
20 1 (63 0 [1331[10][15/13] mi<mi<m
25 1 |63 0484 |12 [12/15] mi<m; <m
30 1 |63 o |1wB1[10[915] mi<m<m
35 0 [6[3] o 45 [22] 5/12 m) < my
50 o[714] o 9 [18]5/1 my € my
100 | o [12[3 ] o [ 21 | 4 [21/21 m) < m,
m, m, =m}, my=my, o =0,
0 21 [1 J11] o | 83 [ 9 [24/22 my € MY
9 1618 of182] 9 [11/20 my; < m)
11 1 6|3 o389l 7/8 m} < my € m}
20 f o[6[3]o[323]9] 9/9 my < my < my
25 | 0 | 6 |3 0 |25 9 |[11/10] ml«my<m]
30 [ 1 [6[3] o0 [3™[9]89 [ m<m<m
35 1 [6[3] 0]204] 9 [14/21 my; < my
50 1 [1]1] o0 ]231] 9 ]10/20 my < m;
100 [ 7 {14 o f110]9 [12/20 m) € my
m3 my; =m), my =mj, 0° =03
0 1 [6[3] o ]1481]19] 5/13 my € my
15 1 (4|2 o] 44 [21[815] mi<my<m
20 1 (4|2 0] 2 [23[3/11 ] mi<my<m
25 o |11 o] 6 [11]4/10 | md<my<mi
30 0 [ 1|1 1 f1982[25°[ 3/15 [ mI<my<md
35 0 [ 1|1 2 (1992]11] 4/7 mJ < my
50 2 i 2 2 [1995| 8 | 3/10 my < my
100 1 [ [ ] 1 J1oe8! 1| 2/2 mb <« my
o’ my = mY. my = my, my = my
225 1 J10[ 3] o [ 345 ] 14 [13/13 U, % 10
2.25 527 (526 [[725) 467 | 6 | 6/6 U. % 100
2250 1 [ 6 3] 0 {3449 113/13 . %01

Tab. A.5: Wplyw zmian parametréw nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji
na wyniki detekcji masek obiektu ruchomego dla sekwencji K z rys. 6.1. Obserwacja modut
réznicy jasnosci, a nie jak w tab. 7.1 réznica jasnoéci. Znaczenic kolumn identyczne jak dla
tab. 7.1.
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MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
e [ ~b[k] ~a] -bJp] ka/ps
m? = 32.27, m§ = 27.73, m§ = 10 - wartoéci estymowane, g3 = 225
0 [ 73] o1 JuwJ 7/9 ]
m, my = m3, my = mjy, 0% = o4
0 0 [124[14] o [ 83 [4 ] 11/7 m; <m
9 0 73] o [1w07]6] 11/4 m; < m
11 1 T4 1 [1973] 9| 4/9 [[mi<m <m)
20 1 7 3] o [1427[11]25°/25" || m§ < m, < m]
25 0] 73] o [547 12] 11/713 | m§ <m; < m]
30 0 73] o 3¢ [10] 11/16 | mJ < m; < m]
35 0 713 o 1 [15] 7/9 md < my
50 o [ 73] o 1 [18] 6/14 m) € my
w0 o [ 8]3f o 83 [ 4 | 25*/21 m] € m
my m; =m), my=m}, o’ =0,
0 0 1 [1 2 3 |10[ 5/8 m, € mj
9 0 | 1 |1 2 3 |10| 5/8 me < M3
11 0 [15[5(] o 8 [10] 7/8 < my €
20 0o [ 83 o 1 [10] 7/8 [ ml<m,<m)
25 0 713 o 1 J10] 7/9 [m}<m,<m
30 0 73] 0 1 [10] 779 [mi<m,«m
35 0 1 1 0 66 | 10 5/8 mi < my
50 0 1 1] 6 [ 63 [10] 7/8 m) < m,
100 0 1 [1] 10 1 |10 6/8 m] € m;
m; m; =m], my =mj, o’ = o]
0 0 8 [3] 1 [e616 [10] 20/20 my < m}
15 0 1 (1] o 1 [15] 4/13 | mJ<my<m]
20 0 1L 0 1 [15] 3/9 mj < my < m)
25 0 1eR|Hl 0 1 [ 9] 4/12 [ mS<my<md
30 0 9 [5] o 14 | 9] 6/14 [ mi<myg<m?
35 0 9 |5 1 [1996]13| 5/7 md < my
50 0 9 15 1 (2007 [ 18] 5/10 ml < my
100 0 9 |5 1 [2007] 5 5/5 m? <« my
o? m, = m?. my = mo, my = my
225] 0 e ElEo 5 10| 7/17 U, x 10
225 [ 2059) 40 | 5 [[2221] 33 | 4 5/6 U. x 100
2250 0 T3] o 1 [10] 7/9 U, x0.1

Tab. A.6: Wplyw zmian parametréw nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji
na wyniki detekcji masek obiektu ruchomego dla sekwencji L z rys. 6.3. Obserwacjag modut
réznicy jasnosci, a nie jak w tab. 7.2 réznica jasnodci. Znaczenie kolumn identyczne jak dla
tab. 7.1.
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MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
~a [ k| ~a [ b [ [Falps
m] = 32.27, m§ = 27.73, m} = 10 - wartosci estymowane, g3 = 225
0 [3J2f o2 9915
m, my=m), my=m3, 6> =0z
0 0 [75]12]] o | 57 [ 3] 13/7 m; <m)
9 0 |74]12f o | 57 [ 7| 11/7 m; < m)
11 0 [3]2] o [1908]13] 4/8 [ m) <my < m}
20 0 [3]2] o [132]14] 7/11 [ m) <my <m)
25 0 [3]2] o [604 [17][11/13]] mJ<m,<m
30 0 [3[2] o | 24 [10]11/12] m) <m,; <mj
35 0 [3[]2] o 1 [9]9/12 mj < m
50 0 [3]2] o 1 |18] 5/13 m K my
100 | 0 [38]12f o [ 77 [ 3 [24/20 m] € m
ms m; =m}, my =m}, o = g5
0 14 [1]7] o 3 [9]8/15 my L m
9 8 [1]4] o 3 [9]8/15 m; <
11 0 [3[2f o | 34 [9]10/15] mi<ma<km)
20 0 [3]2] o [ 25 [9]9/15f md<my<ml
25 0 J3J2f o 25 9915 micm<m
30 0 J3[2f o238 [9]9/15mi<m<m
35 0 [3]2] o] 77 [9]9/2 m; < m,
50 0 [3]2f o | 60 [9]10/15 mj] < my
100 4 [3[2] o 1 [9]9/15 m] € my
ms m=m), my=md, o’ =ap
0 0 [3[2] o [695 [11]12/14 my € m)
15 o [3[2] o 1 [12] 913 || mJ < my < m?
20 0 [3]2] o 1 [11] 6/9 || md <my<m)
25 0 [3]2] o 1 [15] 6712 || m§ <m; <
30 0 |17 5 0 10 [15] 9/16 || mE < my <m0 |
35 3 [19]6 3 1991191 4/9 md < my
50 3 [19]6f 2 199111571 1/10 ml<m;
100 | 3 [19[6 || 2 [1987 | ¢ | 4/4 nd < my
U? my = 171??7“-_1 = HIQ. msz = Tllg __j
251 0 [3]2] o 1 ]9 |12/15 g% |
2.25 2104 [27 ] 4 2242 60 | 4 | 7/7 U, x100 |
2250 0 [3 2] 0 | 25 [9]9/15 U.x01 |

Tab. A.7: Wplyw zmian parametréw nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji
na wyniki detekcji masek obiektu ruchomego dla sekwencji M z rys. 6.5. Obserwacja modul
réznicy jasnosci, a nie jak w tab. 7.3 réznica jasnoéci. Znaczenie kolumn identyczne jak dla

tab. 7.1.
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MASKA 1 MASKA 2 UWAGI
-a I “b] k| - l -b E P2 I kq/pg
m? = 10, m§ = 10, mJ = 20 - wartosci estymowane,og = 225
0 [5]3] o] 43 6] 4/14
m, my = ml, my3 = my, a2 = of
0 0[s5]3f] o 8 [11] 3/8 m; < mj
8 J of[s5[3] o 9 [13] 3/21 m; <m
12 0 |53 0] 60 |[16] 4/12 [ md<m < m}
15 0 |53 01 97 |17] 4/12 || m§ <my <m]
25 0 [10[3] o |305]10]11/20 my < my
40 0 [14]4 0 O B Wk my €« m
may m, =ml, my=ms, 0. =0,
0 o043 o] 5 [16] 6/14 my, € m§
8 o [4]3] o] 3 [16] 3/14 me < m)
12 | o (115 0| 43 [16] 4/14 | m? <m, < mj
15 || 0 [11[5 | 0 | 51 [16] 6/14 || m§ <m; <m]
25 o [3]2] 0| 70 [16] 9/14 m} < me
40 | o [1]{1] o] 16 [16]10/14 m3 < m;y
ms my =m}, my = my, a2 = o,
0 0 11 oJ200[3] 1/4 my € m)
8 0 |63 of1982]5] 3/4 m3 < m}
12 | 0|43 01 8 [14] 3/10 || mJ<my<m]
15 | 0 |4 ]3] 0 | 8 |1a] 3/14 [ m) <mzg<md
25 [ o J1uu]s o i1 [17] 6/12 my < my
40 o1 1] 2 (1ms1f10]11/11 mj < my
ot my = m'. my = m3. my =m}
(225 0 T5 73] 0 7 43 T16] 4/14 U, x 10
225 [ 558 | 6 | 11| 513 53 |12 13/9 L. % 100
(2250 | 0 |5 [3] o | 43 [16] 4/14 U, x0.1

185

Tab. A8 Wplyw zmian parametron nowego modelu z dwuwymiarowyin wektorem obserwacji
na wyniki detekeji masek obiektu riuchomego dla sekwencji N z rvs. 6.7. Obserwacja modul
réznicy jasnodci. a nie jak w tab. T4 rozuica jasnoéei. Znaczenie kolumn identyczne jak dla
tab. 7.1
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Dla sekwencji K, przy estymowanych wartoéciach parametréw, otrzymano zle rezul-
taty, przeciwnie niz w przypadku sekwencji L oraz M. Niestety model stat si¢ bardzo wraz-
liwy na wartodci parametru m,. Jednoczeénie wzrosta wrazliwo$¢ na warto§¢ parametru
m3. W przypadku sekwencji L wplyw parametru m, jest niezauwazalny, dla sekwencji
M akceptowalny, a dla sekwencji K praktycznie catkowicie negatywny. W przypadku pa-
rametru o2 odpowiadajacego za poziom energii zgodnosci, zastosowanie jako obserwacji
modulu réznicy jasnosci nie wprowadzilo praktycznie zadnych zmian. Jedli tylko model,
przy estymowanych wartoéciach parametréw, pozwalal na znalezienie stabilnego rozwia-
zania, to zmiany parametru o o rzad wielkoéci praktycznie nie maja Zadnego wplywu.



Dodatek B

Opis pakietu programéw do detekcji
ruchu

Cheé¢ przeprowadzenia badan modelu Lalande’a-Bouthemy’iego oraz nowych modeli za-
proponowanych w rozdzialach 5, 10 stworzyla koniecznoéé opracowania pakietu progra-
méw do przetwarzania obrazéw, przeznaczonego do detekcji masek obiektéw ruchomych.
W niniejszym dodatku opisana jest koncepcja oraz podstawowe zalozenia poszczegélnych
programéw pakietu. Doéé szczegétowo opisano sposob wymiany informacji pomiedzy pro-
gramami.
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B.1 Koncepcja pakietu

Metody detekcji i §ledzenia ruchu (detekcji masek obiektu ruchomego) omawiane w ni-
niejszej rozprawie skladaja si¢ z dwéch zasadniczych etapéw, a mianowicie:

o detekcji maski zmian zachodzacych pomiedzy dwoma kolejnymi obrazami sekwenciji,
e wlasdciwej detekcji maski poruszajacego si¢ obiektu.

Przeprowadzone eksperymenty pokazaly, ze w przypadku sekwencji rzeczywistych dodat-
kowo konieczna jest filtracja masek zmian oraz znalezionych masek poruszajacego si¢
obiektu.

Detekeje zmian zachodzacych pomiedzy kolejnymi obrazami sekwencji umozliwia pro-
gram CHANGE. Wstepna filtracje masek zmian w obrazie i ostateczng filtracje masek
obiektu mozna przeprowadzi¢ za pomoca programu MEDIAN lub programu BINFILTR.
Do znajdowanie masek obiektéw ruchomych stuzs: program /CM, bedacy implementacja
metody opartej na modelu LB, program ICM2, ktérego algorytm poszukiwania masek
obiektu ruchomego korzysta z nowego modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji,
7aproponowanego w rozdziale 5 oraz program /CM4 bedacy implementacja metody korzy-
stijacej z wprowadzonego w rozdziale 10 modelu z tréjwymiarowym wektorem obserwacji.

Poza wymienionymi programami powstal kilka programéw pomocniczych takich jak
GREY2MSK - pomagajacy uzytkownikowi w recznym znajdowaniu maski obiektéw ru-
chomych, SHOW_CON - naktadajacy obrys znalezionej maski binarnej na zrédlowy obraz
z gradacja szarosci oraz GAUSS2D znajdujacy wartoéci parametréw dwuwymiarowych
rozkladéw normalnych - rozkiadéw zgodnoéci dla programu /CM4.

B.2 Pliki tekstowe uzywane do wymiany informacji
pomiedzy programami

W pakiecie uzywane sa pliki tekstowe o dwéch réznych formatach.

Format 1 stuzy do opisu przetwarzanej sekwencji. W pierwszym wierszu umieszczana

jest dlugos¢ sekwencji. W kolejnych wierszach wymienione sg nazwy kolejnych obrazéw

sekwencji. Oczywista konsekwencja jest to, ze liczba wierszy w takim pliku zalezy od
dlugosci sekwencji.

Format 2 odnosi sie do pliku parametréw pola Markowa. Poniewaz badania detekcji
ruchu zostaly zainspirowane pracami Lalande’a-Bouthemy'ego, parametry modelu sg zbli-
zone do tych zaprezentowanych w literaturze, jednak z wieloma rozszerzeniami. Wszystkie
parametry pola losowego uzywanego do detekcji ruchu mozna podzieli¢ na trzy grupy:

e parametry energii przestrzennej,
e parametry energii czasowej,

e parametry energii zgodnosci.
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Poniewaz przyjeto rzad pola Markowa réwny 2, wiec istnieja cztery rodzaje klik dwupik-
slowych. Uwaga, dla potrzeb systemu komputerowego kliki dwupikslowe zostaly
ponumerowane w nastepujacy sposéb:

e—e nro /nrl Ian \nr!i

Cztery pierwsze wiersze pliku parametréw sa przeznaczone na bezwzgledne wartosci
parametréw f3, dla kolejnych klik od 0 do 3; dla modelu LB w pliku parametréw nalezy
w czterech kolejnych wierszach wpisac te same liczby.

Nastepnych osiem wierszy to parametry energii czasowej. Energia czasowa ma postaé
energii warunkowej w zaleznosci od etykiety maski zmian o;. W pliku parametréw nalezy
wiec podaé w przedstawionej ponizej kolejnosci wartoéci energii dla poszczegdlnych reali-
zacji:

1. - (b,5,0),

5 (bv bs l)v
.= (a,b,0),
.= (a,b,1),
. — (b, a,0),
- (bv a, 1)1
.- (a,a,0),
. - (a,a,1),

No G AW

[

przy czym: 0 - brak zmian, 1 — zmiany s3.

Kolejne wiersze to parametry energii zgodnoéci. Liczba tych parametréw zalezy od
wersji modelu. W modelu LB realizacjom (a,b) oraz (b,a) odpowiada jeden parametr
energii zgodnoéci (wersja 1.0 algorytmu — program ICM). W wersji 2.0 (program ICM2)
realizacje (a,d) i (b, a) sq rozrézniane, a to powoduje, ze pliki parametréw programéw
implementujacych poszczegélne wersje algorytméw nie s3 wymienne. W wersji
4.0 (program ICM4) liczba parametréw energii zgodnoéci jest znacznie wieksza, dlatego
plik z parametrami jest dluzszy.

Ponizej przedstawiono kolejnoéé parametréw energii zgodnosci dla wersji 1.0, tzn. dla
metody opartej na modelu LB:

mgy - warto$¢ srednia dla realizacji (b.b).
o2 - wariancja dla realizacji (b, b),

m, — warto$c¢ Srednia dla realizacji (a, b) oraz (b.a),
o} - wariancja dla realizacji (a,b) oraz (b.a).
my - wartosc srednia dla realizacji (e, a),

o} - wariancja dla realizacji (a,a).

Jezeli, tak jak zostalo to przedstawione w rozdziale 5. uzywany jest jeden parametr o2, to
w wierszach odpowiadajacym parametrom of, o} oraz o7 nalezy wpisaé te samg wartosc.
UWAGA w pracach [BL90, LB90] parametry m, i m; sa ze soba zamienione.
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Ponizej przedstawiono wartoé¢ parametréw energii zgodnosci dla wersji 2.0, tzn. dla
metody opartej na nowym modelu z dwuwymiarowym wektorem obserwacji:

my - warto$é Srednia dla realizacji (b, b),
o2 - wariancja dla realizacji (b, b),
m,; - warto$¢ Srednia dla realizacji (a, b),
o} - wariancja dla realizacji (a,b),
my - warto$é¢ Srednia dla realizacji (b, a),
o2 - wariancja dla realizacji (b, a),
m3 — warto$¢ Srednia dla realizacji (a, a),

o} - wariancja dla realizacji (a, a).

Ponownie, jezeli, tak jak zostalo to przedstawione w rozdziale 5, uzywany jest jeden pa-
rametr o2, to wierszach odpowiadajacym parametrom o3, a7, 03 oraz o3 nalezy wpisal te
sama wartosé.

Ponizej przedstawiono wartos¢ parametréw zgodnoéci dla wersji 4.0, tzn. dla metody
opartej na modelu z tréjwymiarowym wektorem obserwacji:

g - warto$¢ Srednia réznicy o, dla realizacji (b, b),
oz — warto$é Srednia jasnosci fi dla realizacji (b, b),
o3, - wariancja réznicy o, dla realizacji (b, b),

o3, - wariancja jasnoéci f dla realizacji (b, b),

po — wspélczynnik korelacji ox z fi dla realizacji (b,b),
my, - wartoéé Srednia réznicy o, dla realizacji (a,b),
™2 — wartoéé drednia jasnoéci f; dla realizacji (a, b),
o?, - wariancja réznicy o; dla realizacji (a, b),

o}, — wariancja jasnoéci fi dla realizacji (a,b),

p - wspbtczynnik korelacji o; z fi dla realizacji (a,b),
my — wartodé Srednia réznicy o, dla realizacji (b, a),
™My, - warto$¢ Srednia jasnosci fi dla realizacji (b, a),

03, - wariancja réznicy o; dla realizacji (b, e),

o3, — wariancja jasnoéci fi dla realizacji (b, a),

p2 — wspoélczynnik korelacji o, z fi dla realizacji (b, a),
ma3; - warto$¢ $rednia roznicy o; dla realizacji (a,a),
mgy — warto$é $rednia jasnosci f, dla realizacji (a, a),
o3, - wariancja réznicy ox dla realizacji (a,a),

a3, - wariancja jasnoéci fi dla realizacji (e, a).

p3 - wspélczynnik korelacji of z fi dla realizacji (a, a).

Wszystkie pliki tekstowe uzywane badz tworzone przez poszczegdlne programy pakietu
maja na sztywno okreslone nazwy. a mianowicie:

o LISTA.LST plik opisujacy wejiciowa sekwencje obrazéw z gradacja szaroéci, przed-
stawiajgca ruchomy obiekt - format 1,
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o PARAMS.PAR plik zawierajacy parametry modelu (uwaga na wersje algorytmu) -
format 2,

e LISTATC.LST plik opisujacy sekwencje masek zmian tworzona przez program o
nazwie CHANGE, a uzywang przez inne programy - format 1,

o LISTAMSK.LST plik opisujacy sekwencje znalezionych masek - format 1.

B.3 Opis zasadniczych programéw wchodzacych w
sklad pakietu

Kazdy z programéw dostarczany jest w trzech wersjach: w wersji podstawowej, wersji na
procesor 286 i minimum 3MB pamieci i w wersji ma procesor 386 i minimum 4MB wol-
nej pamigcl. Wersja podstawowa pozwala na przetwarzanie co najwyzej sekwencji trzech
obrazéw (skompilowana zostala pod BORLAND C wersja 3.1). Wersja 286 zostala skom-
pilowana przy uzyciu DOS-extendera LITE286. Pozwala ona na przetwarzanie sekwencji
o dtugoéci do 20 obrazéw. Niestety programy skompilowane w tej wersji dziatajg znacznie
wolniej niz pozostale. Wersja 386 zostala skompilowana pod ZORTECH C wersja 3.1.
Daje ona mozliwoéé przetwarzania sekwencji do 40 obrazéw.

W calym pakiecie zakltada sie, ze wezytywane obrazy zapisane sa w standardzie TIFF
oraz, ze rozmiar ich wynosi dokladnie 256 x 256 piksli.

Programy maja dwa tryby pracy:

¢ konwersacyjny - mozliwe jest ogladanie wezytywanych obrazéw, reczne ustawianie
poszczegdlnych parametréw, jak réwniez ogladanie obrazéw wynikowych. W niekté-
rych programach wypisywane sg informacje o obliczeniach czastkowych.

e wsadowy - program wywolywany w pliku do przetwarzania wsadowego systemu
MS-DOS. W tym trybie wymagane jest podanie dodatkowych parametréw za nazwa
wywolywanego programu. Wymagane parametry zostaly opisane ponizej razem z
krétkim oméwieniem kazdego programu.

UWAGA: Programy w wersji 386 nie dzialaja w trybie konwersacyjnym.

Kazdy z programéw ma mozliwosé sporzadzania protokétu z wykonywanych operacji
(w trybie batchowym opcja ta ustawiona jest domyélnie). Protokél dopisywany jest do
pliku o ustalonej nazwie PROTOKOL.TXT.

W przypadku wykrycia bledu kazdy z programéw zapisuje komunikat o bledzie w
pliku o nazwie ERROR.TXT.

Wywolanie kazdego z programéw z parametrem /7 wyswietla na ekranie krétks infor-
macje o sposobie korzystania z niego.

B.3.1 Program CHANGE

Program ten znajduje sekwencje masek zmian w obrazie odpowiadajacych przetwarzanej
sekwencji, o ktérej informacja zapisana jest w pliku LISTA.LST. Poniewaz maska zmian
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czasowych odpowiada dwém kolejnym obrazom, dlatego obraz wykrytych zmian jest za-
pisany pod nazwa pierwszego z dwéch poréwnywanych obrazéw z dolaczonymi na koiicu
dwoma literami — tc (zmiany czasowe). Program poza, odpowiednimi obrazami, tworzy
rowniez plik LISTATC.LST. W programie zaimplementowano pigé réznych metod detek-
cji maski zmian. Dla czterech z tych metod znajdowane zmiany moga by¢ zaznaczane na
obrazach wyjéciowych w dwojaki spos6b:

e po wykryciu w masce zmian zaznaczane sa wszystkie piksle okna,
e po wykryciu zmian tylko srodkowy piksel jest zaznaczany.
W trybie wsadowym wyboru dokonuje si¢ piszac jedno ze siéw: jeden albo cale.

Najprostsza z dostepnych metod detekeji zmian jest metoda modutu réznicy dwéch
wartosci funkeji jasnodci w danym pikslu (wymagany parametr: warto§¢ progu).

Dwie kolejne metody to testy liniowy i kwadratowy Hsu-Nagela-Rekersa. Poza warto-
Scig progu metody te wymagaja podania wielko$ci okna testowego (zaklada sie, ze jest to
okno kwadratowe).

Nastepng metoda jest test Skifstada-Jaina. Metoda ta wymaga podania warto$ci progu
(w przyblizeniu réwnej 0) oraz wielkoéci okna testowego.

Ostatnia metoda to test Nieniewskiego-Pathaka opary na rozkiadzie funkcji jasnosci na
funkcje Walsha (na sztywno przyjmuje si¢ wielko$¢ okna testowego na 4 x4). Wymaganym
parametrem jest warto$¢ progu.

B.3.2 Program MEDIAN

Program ten filtruje metoda mediany sekwencje masek, ktérych nazwy zapisane sa w pliku
LISTA.LST. Poprawne wywotanie wymaga podania liczby nieparzystej z przedzialu [3,9]
okreslajacej wielko$é okna filtru medianowego.

B.3.3 Program BINFILTR

Program jest implementacjg algorytmu przedstawionego w rozdziale 9. W obrazie wyjscio-
wym pozostawiane sg tylko te piksle. ktore naleza do konturu lub do wnetrza. Program
moze dziala¢ zaréwno w trybie wsadowvmn jak i konwersacyjnym. W trybie wsadowym
wymagane jest podanie dwéch parametréw: nazwy obrazu filtrowanego oraz nazwy pod
jaka ma by¢ zapisany obraz przefiltrowany. Niestety nie istnieja wersje na procesory 286
oraz 386.

B.3.4 Program ICM

Program powyzszy jest implementacja algorytmu ICM (wersja 1.0 - dla modelu LB). Jed-
nym z podstawowych parametréw jest liczha iteracji w kazdym kroku jaka ma by¢ wyko-
nana dla kazdych dwdch obrazéw. Kolejuy parametr okresla co jest obserwacja: roznica
czy modul. Trzeci z parametréw okreéla spos6b skanowania obrazow: koding czy normal.
Program wymaga czterech plikéw o sztywno ustalonych nazwach: PARAMS. PAR — plik



DODATEK 193

z parametrami, LISTA.LST - nazwy obrazéw sekwencji wejéciowej, LISTATC.LST - na-
zwy obrazéw sekwencji masek zmian, MASKA1.TIF — maska inicjujaca korekcje maski
obiektu dla pierwszego obrazu sekwencji.

B.3.5 Program ICM2

Powyzszy program jest implementacjg algorytmu ICM w wersji 2.0 (nowy model z dwuwy-
miarowym wektorem obserwacji). Plik parametréw PARAMS.PAR rézni si¢ w stosunku
do programu ICM. Poza tym wszystko jest identyczne.

B.3.6 Program ICM4

Powyzszy program jest implementacja algorytmu ICM w wersji 4.0 (nowy model z tréj-
wymiarowym wektorem obserwacji). Plik parametréw PARAMS.PAR ma inna postaé niz
w przypadku programéw ICM oraz ICM2. Poza tym wszystko jest identyczne.

B.4 Opis pomocniczych programéw wchodzacych w
sklad pakietu

B.4.1 Program GREY2MSK

Program pomaga w utworzeniu obrazu binarnego odpowiadajacego wejsciowemu obrazowi
z gradacjg szaroéci. Obraz binarny, czyli maska, tworzona jest przez uzytkownika. Po
wczytaniu obrazu z gradacja szaroci nalezy wybraé okno, w ktérym bedzie tworzona
maska obiektu. Nastepnie okno to zostanie powiekszone i pokazane w prawej czesci ekranu.
Klawiszami strzalek mozna przesuwaé kursor. Zaznaczenie pojedynczego piksla odbywa
sie poprzez wciéniecie klawisza ENTER. W razie potrzeby odznaczanie piksla réwniez
odbvwa sie za pomoca tego klawisza. Mozliwe jest zaréwno zaznaczanie calych wierszy
Jak i kolumn za pomocy klawiszy funkcyjnych. Po zakoriczeniu tworzenia maski mozna ja
nastepnie zapisa¢ na dysku wybierajac odpowiednig opcje programu

B.4.2 Program SHOW_CON

Programn przeznaczony jest do nakladania konturu z obrazu binarnego na obraz z gradacja
szarofci. Nakladany obraz jest filtrowany. Filtracja moze by¢ dokonvwana za pomoca
prostego filtru kontur-wnetrze opisanego w rozdziale 9 lub moze ona tylko polegaé na
usuwaniu izolowanych piksli.

B.4.3 Program GAUSS2D

Program oblicza warto$ci parametréw zgodnosci, tzn. Srednie, wariancje oraz korelacje,
dla modelu z tréjwymiarowym wektorem obserwacji, korzystajac z metody najwigkszej
wiarogodnosci [Mor90]. Program wymaga istnienia na dysku w aktualne]j kartotece dwéch
plikéw LISTA.LST bedacego spisem wejsciowe]j sekwencji obrazow z gradacja szaroéci oraz
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LISTAMSK.LST bedacym spisem masek binarnych odpowiadajacych obrazom sekwencji
z gradacja szarosci (maski te mogg by¢ np. znalezione za pomoca programu GREY2MSK).
Ze wzgledu na duza ilo$é wymaganej pamieci, obydwie sekwencje nie moga byé dluzsze
niz 10 obrazéw. Efektem dzialania programu jest plik WYNIK.TXT, w ktérym wypisane
sg wartosci wszystkich znalezionych parametrow.
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