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WYZNACZANIE FAKTUR WE WST EPNYM PRZYGOTOWANIU
OBRAZOW DLA CELOW OBRAZOWEJ BAZY DANYCH
Tatiana Jaworska
Instytut Bada Systemowych, Polska Akademia Nauk,
ul. Newelska 6, 01-447 Warszawa,

W artykule przedstawiono rozpoznawanie faktur eletdw
architektonicznych (cegly, dachowki, itp.) we gmiym przygoto-
waniu obrazéw do obrazowej bazy danych nieruchomo
Segmentacja takich elementéw powoduje rozdzielpagzczegdlnych
elementdw faktury, zamiast wyszczegolnienia elemékturowanego
jako jednego segmentu obrazu. Standardowe metodyzialgnia
faktur oparte naasiedztwie pikseli wymagajzmienndci (granulacji)
faktury w mniejszym obszarze. Zatem w niniejszynylarle opisano
metodt wydzielania faktur opagt na transformacji falkowej.
Odlegtaci pomedzy rzdami cegiet lub dachéwek as
charakteryzowane przez odpowiednie wiétio wspotczynnikow
transformacji falkowe;j.

1. Wprowadzenie

Zalew obrazami cyfrowymi pogbuje lawinowo wraz z rozwojem coraz
szybszych i pojemniejszychadzy internetowych. Istniega ilosci obrazéw
powoduje konieczrig ich magazynowania w bazach danych, przetwarzania,
rozpoznawania i wyszukiwania. Coraze§@e] zaczynaj powstawa duze bazy
obrazowe. Bazy te #hia sSie miedzy sola w zalenosci od rodzaju
przechowywanych obrazéw i celéw do jakich majwzy¢. Inaczej lgdzie zatem
konstruowana baza obrazéw dla galerii i muzedwyetnie inaczej, jdi bedzie to
system informacji geograficznej (GIS) lub kolek@dje¢ satelitarnych do celow
geologicznych lub prognoz pogody. Jeszcze inne amézimy przeszukiwaniaeda
wykorzystywane w policyjnych bazach odciskéw palcéw zdje¢ twarzy
przestpcow, a inne przy obrazach kosmosu dla astronomow.

Dotychczas powstafe bazy obrazowe ograniczaly ¢ sijedynie do
rozpoznawania rodzaju obrazu, czy jest to dom,, meg samolot (Ogle, 1995).
Nastpnie, kiedy aytkownik takiej bazy zadawat pytanie do systemu mfake z
z6kto-pomaraczowymi kwiatami, system wybierat jeden lub kilkdorazéw o
podobnym kolorowym histogramie (Flickner, 1995).

2. Struktura obrazowej bazy danych

W naszym projekcie zajmujemygsbudowg bazy zd¢¢ nieruchoméci. W
tym celu g wykorzystywane zdgia domow jednorodzinnych pobrane z Internetu w
formacie JPEG. Baza danych i mechanizmy analizyzobgazaimplementowane za
pomoa pakietu MatLab (wersja 7.1) ze wspomaganiemepagicych ToolBoxow:
Image Processing, Fuzzy, Statistics, Wavelet i Batse. Baza danych jest dgsta
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w trybie interaktywnym przez Internet. Interfejtametowy jest wykonany w Perlu
(Jaworska, 2005).
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Rysunek 1. Schemat obrazowej bazy danych

Kazdy nowy obraz dakczany do bazy musi przéjobréble wskpna, ktora
na rys. 1. jest przedstawiona jako selekcja cechraWlach tego przygotowania
musz by¢ wydzielone wszystkie interesgie nas elementy architektoniczne (takie
jak okna, drzwi, dachy, itp.) oraz muasane zosté oddzielone od otoczenia. Na tym
etapie bardzo wae jest, aby wikxiwie dokon& segmentacji obrazu i wyznaczy
cechy obiektow, poniewana tych cechachelzie s¢ dalej opiera indeksowanie

Ani w stopce



Prosz niczego nie wstawiaw nagtéwku

bazy i jej przeszukiwanie. Po wyznaczeniu wszystkiech pierwotnych obiektéw i
ich cech logicznych (np.asiedztwa) nagpuje dohczenie obiektéw do bazy z
jednoczesnym ich indeksowaniem obrazowym, co ozaezindeksy opieraj sie
na cechach obrazéw, a nie na elementach tekstowpchazwie pliku z obrazem.

Aby z tak utworzonej bazy obrazowej mogli korzystazytkownicy
wprowadzony zostat graficzny interfejgytkownika, ktory jest ju widoczny na
stronie internetowej instytutu. ,Graficzny intesejzytkownika” (patrz rys. 1) jest
podstawowym narglziem do zadawania zapytalo bazy. Musi mié on zatem
mozliwo$¢ tatwego pokazaniaztkownikowi o jakie cechy ma zapyté. Musi tez
istnie¢ mazliwo$¢é wyboru (np. przesuecia suwakiem) koloru, ksztattu, tekstury,
lub typu szukanego elementu, jego atrybutow, itp.nidktorych bazach istnieje
nawet interfejs graficzny do zadawania pytazyli mazliwos¢ naszkicowania
interesujcego uytkownika ksztattu lub podania ksztattu przyktadgweFlickner,
1995). Mana tez poda obraz o interesagym wytkownika histogramie koloréw i
wtedy nastpi przeszukanie bazy w celu znalezienia obrazéwnalogicznym
rozktadzie kolorow, itd. W naszym systemie pokazsig poszczegoine elementy
architektoniczne upoadkowane w okrédone kategorie (oddzielnie dachy, okna,
drzwi, itp.).

Odpowiedza na zapytanie aytkownika jest konkretny obraz, lub zbiér
obrazoéw, ktéry jest wynikiem przeszukiwania bazyp, ha ile ten obraz spehia
oczekiwania aytkownika zaley juz od nastpnego modutu, wyspecyfikowanego na
rys. 1, jako ,Modul dopasowania obrazow”. Zawiera odpowiednie miary
podobigistwa obrazéw, ktére rowniebazuj na cechach obrazéw wyznaczonych w
procesie obrébki wegpne;j.

3. Segmentacja wgina

W sytuacji, w ktorej kolorowe obrazy doméw pobierane z Internetu i ich
wstgpna obrébka jest prowadzona w sposéb nienadzorgwdhyczowym
zagadnieniem stajeestakie wyekstrahowanie obiektéw z obrazepy nie trzeba
bylo ingerowa w dalsze etapy wtzania tych obrazéw do bazy danych. W tym celu
stosujemy dwu-etapaw segmentagj umazliwiajaca doktadne wydzielenie
interesujcych nas obiektdw z obrazu. Ze wah na faktze w niniejszym artykule
koncentrujemy s na pokazaniu metody wyekstrahowania faktury, jakoyktad
zostat wybrany fragment domu z ceglaciam. Wszystkie etapy segmentaciida
pokazywane na tym wdaie przykfadzie widocznym na rys. 2.

W pierwszym etapie obraz jest poddawany segmergegyji wwyciu rozmytej
analizy skupi@ (fuzzy c-means clustering)Melin, 2005) w wyniku ktorej
otrzymujemy wsipny podziat obrazu. Dobre efekty uzyskuje sizy podziale na 5-

6 skupié. Wtedy dobrze widoczne $akie elementy jak: dach, okna, itp. Rysunek 3
pokazuje wtanie obraz nariika domu po podziale na 5 skufiéVidat wyraznie,

ze poszczegllne ceghy $u traktowane jako pojedyncze obiekty, co unigimoa
wydzieleniasciany jako jednego obiektu.
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Drugim etapem obrébki watnej byto rozdzielenie poszczegodinych skdpie
tak, zeby dostéa obraz binarny — jedno biate skupienie, czarnataeshrazu. W ten
spos6b dostajemy tyle obrazéw binarnych, ile bylgzmaczonych skupie
Nastpnie znajdujemy kragdzie obiektow algorytmem Canny (Canny, 1986).
Algorytm ten zostal wybrany spad innych algorytméw do wyszukiwania
krawedzi poniewa z jego uyciem dostajemy zamkgte kontury obiektow (Davis,
1975). Na podstawie uzyskanych zamgkych konturéw jestemy w stanie
wyszczegolni pojedyncze obiekty. Po takiej segmentacji dostgjeabior
oddzielnych ponumerowanych obiektéw dlazdego skupienia. Problemem jest
jednak wydzielanie kalej cegly jako pojedynczego obiektu oraz odbiciszybach,
ktére uniemaliwiaja wydzielenie kadej szyby jako pojedynczego obiektu.

\‘-.

Rysunek 2. Przyktadowy obraz fragmentu domu poddsvedrobce wsipnej

4. Wydzielenie elementéw z faktur

Jednym z narglzi stwacym do charakteryzowania faktury jest dwuwymia-
rowa transformacja estotliwosciowa. Poza klasycartransformacj Fouriera, g tez
stosowane rine operatory ,wrdiwe” na faktue, np. Laplasjan 3x3 lub 5x5,
Gaussian 5x5, Hursta, Haralicka, lub Frei&Chenas@Ru995). Wszystkie one s
przydatne przy fakturach o matej granulaciji.
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image labeled by cluster index

Rysunek 3. Wynik segmentacji obrazu na 5 skiupie

Nastpna metod, rozpoznawania faktury jest histogram dwuwymiarowy.
Opiera st on na prawdopodohietwie wysgpienia podobnego piksela w podobnej
odlegiaci. Jest on jednak kiopotliwy w implementacji. Me#o progowania
histogramu bywa przydatna do obrazéw monochromatazr j&li chcemy
wyrozni¢ 2-3 rejony z faktuy.

Zastosowanie analizy falkowej do opisu tekstur i mmo zaproponowali
Balmelli i Mojsilovic w 2001 (Balmelli, 2001). Znajdowali oni cechy
charakterystyczne obrazéw regularnych, ornamentdwlinnych i wzoréw
geometrycznych i dla kdego rodzaju faktury konstruowali wektor cech
dystynktywnych. Nie zaproponowali jednaldnego peiczenia swojej metody z
obrazami rzeczywistymi.
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4.1 Wstp do transformacji falkowej obrazéw

Dwuwymiarowe transformacje falkowe obrazu sprowggsia do rzutowania
obrazu na falki ustalonego ortonormalnego ukfadekf@Daubechies, 1992), (Mallat,
1998). Maemy wyr&ni¢ dwuwymiarowe transformaty agte, diadyczne i
dyskretne. Ze wzgtlu na dyskretny charakter obrazowedbiemy st dalej
postugiwa falkami dyskretnymi, zaimplementowanymi w Toolboxi#®avelet
programu MatLab wersja 7.1.

Dwuwymiarowy separowany uktad falek ortonormalnyaltworzony
konwencjonalnie na podstawie uktadu jednowymiarcweg posté

W 00w} s e W

gdzie ¢ jx (X) jest k-ta falka jednowymiarowy na poziomiej-tym analizy wielo-
rozdzielczej.

Wykorzystupc zalaenia analizy wielorozdzielczej mioa pokazé (co zrobit
juz Mallat w 1989r. (Mallat, 1989)¥,e wyzej zaproponowany ukltad jest nadmiarowy
i mozna go zredukow@ado nastpujacego ukfadu:

{wj'l-,k,m(x’ y)’ l//jz,k,m(x7 y)’ wik,m(x’ y)}(j,k,m)IZI23 (2)
gdzie:

(% y) = @) @(y)

YY) = () Ay) 3)

YY) =g () @(y)

Podzbiory falek z indeksami gérnymi 1,2,3 nazywan®dpowiednio dwu-
wymiarowymi falkami horyzontalnymi, wertykalnymi diagonalnymi. Podobnie

rzuty obrazu na te falki nazywang Isoryzontalnymi, wertykalnymi i diagonalnymi
detalami obrazu. Konwengyizualizacji tych detali przestawia rysunek 4.

a d§ Pl
Fd i) P
|- | £ Rysunek 4. Konwencja wizualizacji detali
------ Fp di dfe =(f.¢ ) dwuwymiarowej transformaty
' . : falkowej, gdziea; oznacza aproksymacna
poziomiej-tym
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Dzieki temu,ze szybka transformacja falkowa (FWT) jest zaimpletmeana
w Toolboxie Wavelet programu MatLab wersja 7.1 pdere to staje si
odpowiednio wydajne do egtego uycia i dlatego postanowdliny zastosowaje do
naszych celéw.

4.2 Mapa odlegkxi oparta na transformacji falkowej
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Rysunek 5. Przekréj przez detale horyzontalne @iteBkolumny (falka Haargs=1)

Nalezy zauway¢, ze jedry z wkasndci detali jest ich kierunkow&. Oznacza
to, ze detale horyzontalne majluze wartdgci, gdy splot falki nagpuje z poziomymi
elementami obrazu i odwrotnie, detale wertykalngardeze wartdgci, gdy splot falki
nastpuje z pionowymi elementami obrazuafstpokazywane kierunki na rys. 4).
Jesli skorzysta si z tej cechy splatag obraz regularnych dachowek, czy cegiet z
odpowiednimi falkami otrzyma sitransformag dwuwymiarova, ktérej wartdci
maksymalne &da sie pokrywaly z podczeniami tych dachowek lub cegiet. Do
wszystkich naszych oblicaestosujemy falki Haara (Haar, 19103 &e najprostsze,
ale najlepiej s sprawdzaj w przypadku elementéw geometrycznych. Przekrégprz
30-ty wiersz macierzy detali horyzontalnych (ozreagzh przez program MatlLab
jako cH1) pokazuje rysunek 5. Na osi atlgch odiazone § numery falek Haara dla
pierwszego poziomu analizy wielorozdzielczej, natmnna osi radnych - wartéci
wspétczynnikéw cH1. Maksima i minima na tym wykeedo punkty pongidzy
cegtami na omawianym przez nas rysunku 2.

Mozna teraz stworzy wykres odlegtéci miedzy tymi maksymalnymi lub
minimalnymi wartdciami i okazuje @, ze odlegiéci (ktére odpowiadaj
odlegtgciom midzy cegtami) staj sic dobrym parametrem wytdiajacym ten
wiasnie obszar. Taki wykres odleglb pomkdzy wartgciami maksymalnymi jest
pokazany na rysunku 6. Prog oglia jest przyjty dla 2% wartéci maksymalnej z
calej macierzy.
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Rysunek 6. Odlegkei wyznaczone dla progu odcia 2% wartéci maksymailnej
dla catej macierzy detali

Teraz tworzymy mapy odlegioi miedzy poszczegdélnymi maksymalnymi
lub minimalnymi wartéciami dla catej macierzy cH1. Takie mapy odlggto
g6rnych i dolnych s pokazane odpowiednio na rysunkach 7 i 8.

Mapa odleglosci gornych dla cH1

Rysunek 7. Mapa odlegioi gornych, czyli policzonych na podstawie maksy-
malnych wartéci detali horyzontalnych
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Po stworzeniu takich map trzeba wybabszary nas interesigi, czyli takie
ktére zawieraj w naszym przypadku cegly. Pomaga w tym policzérséogramu
odlegtaici pokazanego na rysunku 9. Nie pokazuje on licaiginkéw o poszczegdl-
nych odlegtéciach, lecz liczb pikseli, ktorym przyporadkowano poszczegoine
odlegiaici. Zatem pierwsza wargdé 0 odpowiada niebu na rysunku 2. A dalgj
piksele naleace do poszczegdinych odlegga W omawianym przypadku diugb
cegiet zostata oszacowana na 5-9 dikegdalek dlaj=1, czyli 10-18 pikseli obrazu
oryginalnego. (Naley pamgtac, ze transformaty $ liczone przez podprobko-

wywanie.)

Mapa odleglosci dolnych dla cH1
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Rysunek 8. Mapa odlegioi dolnych, czyli policzonych na podstawie minimath
wartasci detali horyzontalnych. W tym wypadku prog agéa zostat ustawiony na
5% wartdgci minimalnej dla catej macierzy wspo6tczynnikow cH1

Aby wyznaczy obszary z fakturwybieramy z catej mapy odlegid obszary
z dlugdgciami nas interesagymi i generujemy nagbna mag juz czesciowo
zagregowas, ale jeszcze ggle w przestrzeni transformaty — rysunek 10. dase
interesujce nas obszary nakladamy joa oryginalny obraz i otrzymujemy rysunek
11. Jak ména na nim zauwg¢ wszystkie obszary z ceglami gastongte, czyli
dobrze wyznaczone.
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Histograrm odleglosci gornych dla cH1
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Rysunek 9. Histogram odlegin gérnych

image labeled by cluster index average distance ol

Rysunek 10. Mapa interegajch nas odlegkei. Odlegtdci zbyt mate s
zaznaczone na czarno, a odlégtavieksze od progu na biato.

5. Analiza powstagcych bkdéw

Rysunek 11 pokazuje zastetd nie tylko obszary z cegly, ale rownigeski
pod dachem i e&¢ odbijapcych sé w szybie okna drzew oraz fragmenty dachu
(prawa cezs¢ okna). Odbicia réinych nieliniowych elementéw iedap duze wartgci
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detali, a nie nala bezpdrednio do interesagego nas obszaru. Gdyby to byly
elementy rélinne, mana by je rozpozréainnymi metodami [Jaworska 2006]
(chociaby po kolorze), ale to jest okno, ktére chcemy wegliz jako jeden element
architektoniczny. Jak na razie nie opracosvali metody wyznaczania elementow z
refleksami, bo w przeciwistwie do grafiki komputerowej nie mamy otoczenia
rozpoznawanych obiektow.

W przypadku desek na dolnej stronie dachuzmaoje odréni¢ od cegiet
uzywajac drugiego parametru, a mianowicie odlégigpoziomej, ktéry uzyskuje si
analogicznie, licgc tym razem detale wertykalne i twacz mapy odlegiéci
poziomych.

6. Podsumowanie i kierunki dalszych prac

Jak wid& przygotowanie wsgpne obrazu z wydzieleniem znajgeych se
na nim elementéw jest zadaniem trudnym i musi sklasle z wielu etapow.
Zadanie jest tym trudniejszeze staramy si stworzy system pracypy
automatycznie, bez pomocy cziowieka nawet w trydmyeh przypadkach. W
wyniku naszych prac ezé elementdw teksturowanych istmnych jest ju mazliwa
do rozpoznania i wydzielenia z tta. Elementy z tefbami wymagaj dalszych prac,
ktore s obecnie prowadzone.

wyciecie faktury

Rysunek 11. Obszary z fakitzaznaczone na jednolicie szaro i ralte na
oryginalny obraz.
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Po wydzieleniu poszczegélnych obiektéw wyznaczanasepnie cechy tych
obiektéw, takie jak: kolor, obwdd, powierzchndegdek cézkosci, momenty giéwne
bezwladnéci, osie bezwtadnai, mimasrdd, kod granic oraz patenie w obrazie.
Po ich policzeniu kaly obiekt jest charakteryzowany przez wektor cdebza
cechami pojedynczych obiektéw opisuje sbwniez cechy logiczne, takie
jak: potazenie obiektéw w caltym obrazie, patmie obiektéw wzgidem
siebie, itp.Na podstawie powsej wyznaczonych cech obraz jestai@any do bazy
danych i odpowiednio indeksowany zt® sposéb obrazowy.

Dotychczas wykonana segmentacja nie jest jeszazénagz klasyfikag w
rozumieniu ludzkiego moézgu, ktory przypisuje od uadesygnaty widzianym
obiektom. Jd&i widzimy obiekt tréjlkatny to zostanie on exciej zaklasyfikowany
jako dach, a okigty i ciemny jako okno.

Glebsza analiza semantyczna jest planowana w przgsziBedzie wtedy
uzyte rozumowanie oparte na przypadkach i wnioskoavaozmyte. Zapewni ona
tatwiejszz komunikacg z uzytkownikiem dzeki stworzeniu meliwosci zadawanie
rozmytych zapytado bazy.
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