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Streszczenie

Szybka ekstrakcja cech obrotowo niezmienniczych za pomoca obrazéw
calkowych w zadaniach detekcji
Autor: mgr inz. Aneta Bera

Promotor: dr hab. inz. Przemystaw Klesk, prof. ZUT

Celem niniejszej pracy bylto opracowanie algorytmu pozwalajacego na szybkie eks-
trahowanie cech obrotowo niezmienniczych z fragmentéw obrazu na potrzeby zada-
nia detekcji obiektéw w ramach klasycznej procedury przebiegajacej obraz oknem
przesuwnym. W pracy skupiono si¢ na cechach generowanych na podstawie momen-
tow Zernike’a i przedstawiono propozycje pozwalajaca na obliczanie kazdej cechy
w czasie stalym — O(1) — tj. niezaleznym od liczby pikseli w rozwazanym frag-
mencie obrazu. Zaproponowana technika opiera si¢ na przygotowaniu zbioru specjal-
nych obrazéw catkowych o wartosciach zespolonych. W przedstawionym podejsciu
podstawowym powstaja bledy numeryczne ze wzgledu na obliczenia na liczbach
zmiennoprzecinkowych oraz uzyte rozwiniecia dwumianowe. Dlatego tez w dalszej
czesci pracy zaproponowano dodatkowsa technike podzialu obrazéw catkowych oraz
bezpieczniejszy numerycznie wzér do wyznaczania momentow Zernike’a. Ponadto,
opisana zostala takze rozszerzona przestrzen cech (obrotowych niezmiennikéw) wy-
korzystujaca zaréwno moduty momentow Zernike’a jak i ich odpowiednie iloczyny.
Praca zawiera dwa eksperymenty z zadaniami detekcji o réznym poziomie trudno-
Sci. Na etapie uczenia maszynowego, detektory zostaly nauczone (z wykorzystaniem

zaproponowanych cech w réznych wariantach) za pomoca algorytmu RealBoost.

Stowa kluczowe: zespolone obrazy catkowe, momenty Zernike’a, detekcja, stato-

czasowa ekstrakcja cech, obrotowa niezmienniczosé



Abstract

Fast extraction of rotationally invariant features backed with integral
images in detection tasks
Author: mgr inz. Aneta Bera

Supervisor: dr hab. inz. Przemystaw Klesk, prof. ZUT

The aim of this doctoral dissertation was to develop an algorithm that is suitable
for fast extraction of rotationally invariant features computed from image fragments
within a dense detection procedure, in which the image is scanned by a sliding win-
dow. This work focuses on features based on Zernike moments and proposes a way
to calculate each feature in constant time — O(1) — i.e. the extraction time does
not depend on the number of pixels in the considered image fragment. The proposed
technique is based on a set of special complex-valued integral images. In the basic
variant of the presented approach, numerical errors can occur due to calculations on
floating point numbers and due to applied binomial expansions. Hence, in further
parts of the dissertation, an enhanced variant is proposed, which applies piecewise
integral images and a safer formula for calculating Zernike moments. Moreover, an
extended space of features (rotational invariants) is presented. It uses both moduli
and suitable products of Zernike moments. This works includes two experiments
with detection tasks of different difficulty level. In the machine learning phase, de-
tectors were trained (using proposed features in various variants) by the RealBoost

algorithm.

Keywords: complex-valued integral images, Zernike moments, detection,

constant-time feature extraction, rotational invariance
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Wprowadzenie

Uczenie maszynowe to nauka o algorytmach komputerowych, ktore, wykorzystu-
jac nabyte do$wiadczenie (informacje z przesztosci dostarczone do nauki w formie
przyktadow), potrafia udoskonala¢ model pewnego zjawiska i dokonywaé trafnych
predykcji. Rozmiar i jakos¢ danych wykorzystywanych do nauki maja istotny wptyw
na poprawnos$¢ pézniejszych predykeji. Kluczowymi elementami, ktore okreslaja ja-
kosé tych algorytmow sg ztozonos$é czasowa i pamieciowa oraz dodatkowo ilo$é¢ da-
nych potrzebna, aby algorytm zostat prawidtowo nauczony. Algorytmy uczenia sa
stosowane od wielu lat w wielu zastosowaniach np.: klasyfikacji, regresji, tworzeniu
rankingéw, grupowaniu, czy redukeji wymiarowosci (Mohri, Rostamizadeh i Talwal-
kar, [2012)).

W literaturze mozna wskazaé wiele zastosowan uczenia maszynowego. Na przy-
ktad w zagadnieniu cyberprzestepczoscei, Pu i in. (2021) zaprezentowali metode ba-
zujaca na polaczeniu algorytmu grupowania podprzestrzeni (ang. Sub-Space Clu-
stering) oraz odmiany metody wektor6w nosnych (ang. One-class Support Vector
Machines), ktéra jest przydatna w momencie, gdy dostepne sa jedynie dane z jednej
klasy. Na tej podstawie autorzy starajg sie¢ wykry¢ atak bez zadnej wcze$niejszej wie-
dzy osiagajac zadowalajace rezultaty. Meena, Sharma i Mahrishi (2020) przedstawili
narzedzie, bazujace na algorytmach uczenia maszynowego, do predykcji dla inteli-
gentnego systemu zarzadzania ruchem, tak aby uczestnicy ruchu mogli podejmowac
swiadome decyzje o trasie przejazdu, omijajac np. korki czy wypadki. C.-J. H. Hu-
ang i in. (2005) uzywajac algorytmow uczenia maszynowego takich jak SVM, algo-
rytm k-najblizszych sasiadéw, czy naiwny klasyfikator Bayesa staraja sie wskazywac
uzytkownikowi przegladarki internetowej ,wyszukiwania”, ktére najlepiej beda od-
powiadaé jego zainteresowaniom. Pahwa i Agarwal (2019) zaproponowali, by uzy¢
algorytmow uczenia maszynowego do predykcji przysztych cen akcji na gietdzie. Ross
i in. (2013) przedstawiaja sposob pozwalajacy na okreslenie, czy studenci uczestni-
czacy w zajeciach uwazajg na nich. Autorzy wykorzystuja algorytm K-srednich oraz
metode wektorow nosnych do automatycznej klasyfikacji uwagi studentow, bazujac

na kamerze RGB z sensorem gtebi.
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Algorytmy uczenia sg takze z powodzeniem stosowane m.in. w zadaniach widze-
nia komputerowego (ang. computer vision). Widzenie komputerowe jest dziedzina
naukowsa, ktora ma na celu rozwija¢ techniki, ktore pozwolityby komputerom ,,zo-
baczy¢” i zrozumie¢ zawarto$é¢ obrazow cyfrowych (moga to byé obrazy lub filmy).
Na pierwszy rzut oka rozwigzywany problem wydaje sie by¢ bardzo prosty, gdyz
cztowiek bez problemu rozpoznaje twarze, rozréznia pojazdy, dostrzega tréjwymia-
rowe struktury $wiata wokot nas. JesteSmy w stanie okresli¢ np. jaki jest ksztalt
obiektéw na obrazie, ile oséb znajduje sie na fotografii, czy tez jakie sg ich emo-
cje. Problem zaczyna pojawia¢ sie w momencie, gdy chce sie nauczy¢ komputer
robi¢ to samo, gdyz nie do konca rozumiany jest mechanizm widzenia u cztowicka
i ztozonosé samej percepcji (Szeliski, [2011]). Przyktadowym zadaniem, ktére zostato
juz dobrze rozwigzane, jest np. automatyczne rozpoznawanie tablic rejestracyjnych
samochoddéw na sekwencjach wideo. Nawet tak z pozoru proste zadanie, ktore czto-
wiek rozwiazuje bez zastanowienia, nie jest zadaniem jednoetapowym. Mozna tu
wskazaé kilka probleméw: pozyskanie obrazu, wykrycie pojazdu (pojazdéw) na ob-
razie, wyodrebnienie fragmentu z pojazdem, wyodrebnienie tablicy rejestracyjnej,
segmentacja znakéw i dopiero na koncu rozpoznanie ich (Qadri i Asif, 2009).

Od wielu lat naukowcy poszukuja technik matematycznych, ktére pozwolityby na
pozyskiwanie potrzebnych informacji o obiektach na fotografiach czy filmach. Rys.[]]
przedstawia gtéwne osiggniecia w dziedzinie widzenia komputerowego na przestrzeni
lat. Jak mozna zauwazy¢, poczynajac od lat 70-tych, pojawiaty sie coraz to bardziej

ztozone problemy oraz metody rozwiazywania ich (Huffman, 1971)).
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Rysunek 1: Gléwne osiagniecia w dziedzinie widzenia komputerowego na przestrzeni lat.
(Zr6dto: Szeliski (2011)))

Czesé zadan powiazanych ze stosowaniem algorytmdéw uczenia maszynowego oraz
technik widzenia komputerowego dotyczy obrazow cyfrowych i ich przetwarzania.
Na przestrzeni wielu lat naukowcy proponowali metody, dzieki ktorym mozliwe by-
loby wykrycie pewnych obiektéw na obrazach. Karimunnisa i in. (2020) wykry-

wali ztamanie kosci na obrazach RTG, wykorzystujac cechy powiazane z ksztaltem
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i orientacja, obliczane po uprzednim wstepnym przetworzeniu obrazow: filtrowaniu
i detekcji krawedzi. Wykorzystujac sie¢ neuronows, jako klasyfikator, autorom udato
sie uzyskaé¢ zadowalajace rezultaty detekcji ztaman. Gurbina, M. Lascu i D. Lascu
(2019) wykrywali guzy moézgu na podstawie obrazu z rezonansu magnetycznego.
W tym celu zastosowali transformacje falkowe oraz maszyne wektoréw nosnych.

W ostatnich latach, w zwiazku ze zwigkszona popularnoscig tematu pojazdow
autonomicznych, wazne staly sie tematy m.in. rozpoznawania pieszych, czy znakéw
drogowych na obrazach oraz filmach. Gaddigoudar i in. (2017)) wykrywali oraz §ledzili
ruch pieszych bazujac na filtrach czasteczkowych. Wu, Yang i Zhang (2011) stosujac
jako cechy deskryptor HOG, a jako algorytm uczacy AdaBoost, takze poradzili sobie
z zadaniem wykrywania pieszych. Hechri i Abdellatif (2012) zaprezentowali metode
pozwalajaca na detekcje i rozpoznawanie znakow drogowych. Wykorzystali metody
filtrowania ksztaltow oraz wielowarstwowe sieci neuronowe. Aby wspomniane me-
tody mogly zostaé¢ zastosowane w autonomicznych samochodach wazne jest, aby
zadanie detekcji byto wykonywane szybko, gdyz od szybkosci wykrycia np. pieszego,
ktory pojawia sie przed maska samochodu, zalezy bezpieczenstwo uczestnikéw ruchu
drogowego.

Wybér cech (lub inaczej atrybutéw czy tez zmiennych wejsciowych) ma klu-
czowe znaczenie w wielu zadaniach przetwarzania obrazéw. Pomimo podobienstw
koncepcyjnych, wyniki zadan rozpoznawania i detekcji (czyli wykrywania obiektow
na obrazie) moga by¢ bardzo rézne w zaleznosci od wybranej przestrzeni cech. Kla-
syczna procedura detekcyjna polega na przebieganiu obrazu tzw. oknem przesuwnym
(ang. sliding window). Procedura ta jest bardzo wymagajaca obliczeniowo. Szukajac
interesujacych nas obiektéw, nalezy przejéé caty obraz wejsciowy (lub klatke wideo)
oknem przesuwnym, najczesciej wystepujacym w wielu skalach. Prowadzi to do ana-
lizy duzej liczby okien (fragmentéw obrazu), moze to by¢ liczba rzedu 10° lub nawet
10% okien na obraz. W zwigzku z tym, oczywiste jest, ze cechy ekstrahowane z pikseli
kazdego okna nie moga by¢ zbyt wymagajace obliczeniowo, tak aby cata procedura
mogta sie odby¢ w rozsadnym czasie. Prowadzi to wiec czesto do wyboru prostszych
cech. Z drugiej strony, w zadaniach rozpoznawania, czgsto wybierane sg te bardziej
skomplikowane i kosztowne obliczeniowo cechy. Jest to mozliwe, poniewaz zadanie to
zaklada, ze okreglony fragment obrazu zostal wezesniej przygotowany (np. wyciety)
i w zwigzku z tym nie ma si¢ do czynienia z procedura detekcyjna.

W ostatnich czasach, na popularnosci w wielu systemach detekcji zyskaty cechy
Haara, ktére mozna wyznaczaé szybciej dzieki obrazowi calkowemu (ang. integral
image) (Crow, 1984; Lewis, [1995; Papageorgiou, Oren i Poggio, [1998; Viola i Jones,

2001)). Zostaty one wykorzystane m.in. do detekcji twarzy, doni, pojazdow, znakéw
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drogowych, pieszych itd. Swoja popularnos¢ zawdzieczaja one prostej technice ich
wyznaczania jako réznic srednich jasnosci pikseli pomiedzy obszarami okreslonymi
przez pewne szablony. Maja jednak jedna podstawowsg wade — nie sg obrotowo nie-
zmiennicze. Mimo, ze znaki drogowe czy piesi, w wiekszosci przypadkéw, wystepuja
na obrazach w swojej naturalnej pionowej pozycji, nie musi juz tak by¢ w przypadku
np. dtoni czy twarzy.

W zwiazku z tym, gdy zadanie wymaga wykrywania obiektéw w dowolnym ob-
rocie, mozna spotka¢ dwa podejscia. Pierwsze z nich polega na przygotowywaniu
wielu detektorow, kazdy odpowiedzialny za inny zakres kata, np. 16 detektorow,
kazdy dla wycinka katowego o szerokosci 22.5°. W takim przypadku, konieczne jest
wielokrotne skanowanie obrazu oknem przesuwnym. Drugie podejscie zaktada przy-
gotowanie jednego detektora, ktory jest uczony na przyktadach z obiektami wystepu-
jacymi w réznych obrotach, nie przejmujac si¢ brakiem obrotowej niezmienniczo$ci.
Nauczony tak detektor jest jednak narazony na istotne zwiekszenie liczby fatszywych
alarmow.

Zaproponowane cechy Haara okazaly sie by¢ (na tamte lata) cechami, ktére
mozna wyznaczy¢ w szybkim czasie. Popularyzatorzy pomystu — Viola i Jones
(2001) — wskazywali, ze ich rozwiazanie bylo 15 razy szybsze od tego opisanego
w pracy (Schneiderman i Kanade, [2000)), gdzie bazowano na histogramach i wspét-
czynnikach falkowych w celu opisu obiektéw, oraz az 600 razy szybsze od (Rowley,
Baluja i Kanade, 1998)), gdzie wykorzystano sie¢ neuronowa oraz algorytm filtru-
jacy. Podobnie jak Viola i Jones (2001), autorzy wspomnianych pracy skupiali sie
na zagadnieniu detekcji twarzy.

Warto wspomnie¢ o innym podejsciu do zadania detekcji niz zastosowanie okna
przesuwnego (jak np. w przypadku cech Haara), jakie reprezentuje transformacja
Hougha (Hough, [1962), ktéra poczatkowo byta uzywana do detekeji prostych ksztal-
tow geometrycznych. Przyktadowo, wykrywanie linii bazuje na gtosowaniu punktow
charakterystycznych, ktore mogg zosta¢ wykryte np. poprzez wykrywanie krawedzi.
Kazdy taki punkt gtosuje na jedna z prostych. Kazda prosta (mozliwa do utworzenia)
moze zosta¢ jednoznacznie opisana przez kat nachylenia do uktadu wspotrzednych
oraz odlegltosci od jego poczatku. Dzigki temu mozna utworzy¢ nowy uktad wspot-
rzednych, w ktorym kazdy punkt bedzie reprezentowaé inna prosta i to witasnie
na nie gtosuja piksele charakterystyczne, zwigkszajac wartos¢ przypisang prostym,
ktore przechodza przez ten piksel. Wartosci te mozna utozsamic z jasnoscig pikseli.
Wtedy, docelowe wykryte proste reprezentowane sg przez najjasniejsze piksele. Jak
widaé¢, w podejsciu tym nie odnajdzie sie typowej procedury detekcyjnej powiazanej

z oknem przesuwnym. Kilka lat péZniej transformacja Hougha zostata wykorzystana
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do wykrywania okregéw (Duda i Hart, 1972)), a docelowo uogélniona do wykrywania
dowolnych ksztaltéw (Ballard, 1981).

Kolejnym podejsciem do zadan detekcji, ktore nie korzysta z okna przesuwnego
jest YOLO (ang. You Only Look Once), czyli rewolucyjny system do wykrywania
obiektéw w czasie rzeczywistym bazujacy na regresji (Redmon i Farhadi, 2017)). Au-
torzy odchodzg od klasycznego podejscia zwiazanego z oknem przesuwnym. Obraz
dzielony jest na siatke 19 x 19 tzw. komorek. Dla kazdej komorki stosowana jest
sie¢ neuronowa, ktéra przewiduje (poprzez regresje) wspotrzedne obwiedni obiektow
oraz prawdopodobienstwa poszczegdlnych klas obiektow. Obliczenia sg zatem wy-
konywane tylko np. dla 361 = 19-19 okien obrazu zamiast dla liczby okien rzedu
10°*! w klasycznym podejsciu. W 2018 roku autorzy zaproponowali aktualizacje
pomyshu, ktéra charakteryzuje sie m.in. propozycja wickszej sieci. Podejscie to po-
zwolito dodatkowo zwieckszy¢ doktadnosé detekeji, pozostajac przy tym nadal bardzo
szybkim rozwiazaniem (Redmon i Farhadi, 2018). Ze wzgledu na fakt, ze podejscie
YOLO pojawito si¢ w momencie, gdy prace nad niniejszg rozprawa doktorska byty
juz mocno zaawansowane, nie bedzie ono juz dalej w pracy analizowane, mimo ze
przypuszczalnie zwiastuje ono na przysztosé stopniowe odchodzenie od klasycznych
procedur detekcyjnych z oknem przesuwnym.

Istnieja pewne rodziny momentéw matematycznych, na bazie ktérych mozna
generowa¢ niezmienniki tzn. cechy obrotowo niezmiennicze. Sa to np.: momenty
Zernike’a (Zernike, 1934)), ortogonalne momenty Fouriera—Mellina (Sheng i Shen,
1994)), momenty geometryczne (Hu, |1962)), deskryptor SIFT czy SURF (Juan i
Gwun, 2009)). Dla uécislenia, to moduly zespolone momentéw Zernike’a i ortogo-
nalnych momentow Fouriera—Mellina sg niezmienne ze wzgledu na obrot, a nie same
momenty. Wszystkie wymienione przyktady sa w sensie obliczeniowym bardziej wy-
magajace od cech Haara. Ich bezposrednie zastosowanie w procedurze detekcyjnej
jest niemozliwe, tzn. wyznaczanie takich cech z definicji dla kazdej pozycji okna
przesuwnego nie jest mozliwe do zrealizowania w rozsadnym czasie. W rzeczywisto-
sci deskryptory SIFT i SURF sg powszechnie stosowane w zadaniu rozpoznawania
obrazow, czy szukania punktéw charakterystycznych, a nie w zadaniach detekcji.
Ich obliczanie jest procesem wieloetapowym i zawiera nastepujace operacje: réznica
filtréw Gaussa (DoG), indeksowanie kluczowych lokalizacji, indeksowanie klastréw
z wykorzystaniem transformacji Hougha, weryfikacja metoda najmniejszych kwadra-
téw (LSQ) i przypisanie orientacji. Ostatni krok dotyczy obrotowej niezmienniczosci.
Obejmuje on obliczenia na wspoétrzednych biegunowych powtarzanych dla kazdego
piksela w sasiedztwie kluczowego punktu. Ich ztozonosé wyklucza mozliwosé zasto-

sowania ich do ekstrakcji cech w ramach klasycznej procedury detekcyjnej. W szcze-

11



WPROWADZENIE

g6lnosci, wiele momentéw (Mukundan i Ramakrishnan, [1998), czesto uzywanych
w zadaniach rozpoznawania, jest wykluczana z zadan detekcji ze wzgledu na to,
ze czas ich wyznaczania jest liniowo zalezny od liczby pikseli. Podobnie, podejscia
oparte na gtebokim uczeniu (ang. deep learning) nie moga by¢ bezposrednio za-
stosowane do detekcji i wymagaja dodatkowych etapéw przed ich wykorzystaniem
— stosowane sa sieci oparte na proponowaniu regionéw (ang. region proposal), co
pozwala na wykrywanie granic obiektéw (S. Ren i in., [2017)).

Istnieje kilka przestrzeni cech (czy deskryptoréw), przy ktérych mozna uniknaé
wspomnianych trudnoéci, ze wzgledu na pojawienie sie w ostatnich dwéch deka-
dach technik pozwalajacych na ich szybkie (staloczasowe) wyznaczanie. Cechy Ha-
ara (HF) (Viola i Jones, 2001)), lokalne wzorce binarne (ang. local binary patterns,
w skrocie LBP) (Acasandrei i Barriga, 2014), histogram zorientowanych gradien-
téw (ang. Histogram of Oriented Gradients, w skrécie HOG) (Dalal i Triggs, 2005),
czy momenty Fouriera (FM) (Klesk, 2017) sa tego przyktadem. Kluczowym trikiem
pozwalajacych na ich staloczasowe wyznaczanie sa obrazy catkowe. Sa to pomocni-
cze tablice przechowujace skumulowane jasno$ci pikseli lub inne wyrazenia zwigzane
z pikselami. Majac je przygotowane przed skanowaniem obrazu oknem przesuwnym,
mozna szybko oblicza¢ potrzebne sumy dzieki tzw. operatorowi przyrostu. Kazdy
przyrost wymaga dwoch dodawan i jednego odejmowania wykorzystujac cztery war-
tosci odezytane z obrazu catkowego.

W literaturze mozna odnalez¢ kilka pomystéw poprawiajacych wydajnosé pro-
cedury detekcyjnej np.: niezalezne od skali rozszerzenie cech HOG (ang. single-scale
HOG) w pracy (Costea i Nedevschi, 2014)), znormalizowane réznice pikseli (ang. nor-
malized pizel differences) w artykule (Liao, Jain i S. Z. Li, |2016), czy potaczenie cech
Haara, LBP oraz cech HOG w pracy (H. Ren i Z. Li, |2015). Jednak wszystkie te

pomysty sa wcigz wspomagane przez podstawowe obrazy catkowe.

Niniejsza praca skupia sie na momentach Zernike’a i mozliwosci przyspieszenia
wyznaczania ich. Zasadniczy pomyst przedstawiony w pracy polega na przygoto-
waniu zestawu specjalnych zespolonych obrazow catkowych oraz uzyciu algorytmu,
ktory pozwala na wyznaczanie momentow Zernike’a w stalym czasie, niezaleznie od
potozenia i liczby pikseli w oknie. Dzieki temu, momenty Zernike’a moga zostaé za-
stosowane jako cechy w zadaniach detekcji, gdzie mamy do czynienia z procedurg
detekcyjna oparta na oknie przesuwnym, ktore moze wystepowa¢ w wielu rozmia-
rach.

Pierwszy rozdzial pracy zawiera wstep teoretyczny, w ktorym opisano krétko

podstawowe zagadnienia, takie jak: procedura detekcyjna, obrazy catkowe czy bo-
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ostnig. W kolejnym rozdziale przedstawione zostaly momenty Zernike’a oraz ich
wlasnosci. Rozdziat trzeci jest najwazniejsza czeScia pracy i opisuje sposob szyb-
kiego wyznaczania momentow Zernike’a przy pomocy zaproponowanych obrazéw
catkowych. Dodatkowo opisany zostal wariant podstawowego pomystu, dzieki kto-
remu mozna zwiekszy¢ liczbe cech. Kolejny rozdziat zawiera opis przeprowadzonych
wstepnych eksperymentéw na dwoch zbiorach danych. Kolejne dwa rozdziaty opisuja
techniki, ktorych celem jest poprawa jakosci detekcji. Pierwszy z nich opisuje me-
tode podzialéw obrazéw catkowych, ktora redukuje btedy numeryczne powstate przy
uzyciu zaproponowanego w rozdziale trzecim algorytmu. Drugi natomiast, opisuje
sposéb na znaczne zwigkszenie liczby cech bazujacych na odpowiednich iloczynach
momentéw Zernike’a. Rozdzial siodmy przedstawia petne eksperymenty, ktére po-
zwalajg porownac zaproponowane warianty algorytmu. Na koniec, 6smy rozdziat

zawiera podsumowanie pracy.

Cel i teza pracy

Celem pracy jest opracowanie algorytmu umozliwiajacego szybkie (statoczasowe)
obliczanie momentow Zernike’a w ramach procedury detekcyjnej, uniezalezniajac sie

od pozycji okna i liczby pikseli w oknie.

Motywacja:

Momenty Zernika sa zdefiniowane oryginalnie w uktadzie biegunowym. Pracom
badawczym przyswiecato pytanie — czy mozliwe jest skonstruowanie odpowied-
niego zestawu obrazéw catkowych w jednym globalnym (dla catego obrazu) uktadzie
wspoOtrzednych kartezjanskich, ktére pozwoli na podzniejsze obliczanie momentow
Zernike’a, zdefiniowanych w wielu lokalnych uktadach wspétrzednych biegunowych,
uniezalezniajac sie od pozycji poszczegdlnych okien oraz liczby pikseli w nich zawar-

tych.

Teza badawcza:
Po przygotowaniu odpowiedniego zestawu zespolonych obrazow catkowych przed pro-
cedurg detekcyjng, momenty Zernike’a dla kaZdego kwadratowego okna obrazu mogg

zostaé wyznaczone w czasie staltym — O(1) — niezaleznie od liczby pikseli w oknie.
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Rozdziat 1

Wstep teoretyczny

1.1 Zadanie detekcji i procedura detekcyjna

Zadanie detekcji obiektow na obrazie polega na odnalezieniu poszukiwanych
obiektow. Moga by¢ to twarze (jak na Rys. , znaki drogowe, itd. Taki proces
wymaga przejrzenia i wykonania obliczen na ogromnej liczbie okien, ktére dodat-
kowo wystepuja w réznych rozmiarach, tak aby mozliwe byto wykrycie obiektow

wystepujacych na obrazie w réznych skalach. Taki proces wiaze si¢ z analizowaniem
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Rysunek 1.1: Ilustracja zadania detekcji twarzy na obrazach. (Zr(’)dlo: opracowanie wla-

sne)

liczby okien rzedu 10° lub 105. Wybdr cech jest wiec kluczowy, a liczba analizowa-
nych okien sktania do wybierania tych prostych, ktérych wyznaczanie bedzie szyb-
sze i prostsze obliczeniowo. Bardziej skomplikowane cechy sg najczesciej wybierane
tylko wtedy, gdy sa one wyznaczane dla pewnego podzbioru okien uzyskanych po
wstepnym przetwarzaniu oryginalnego obrazu. Szkic procedury detekcyjnej zostat

przedstawiony w Algorytmie [l W algorytmie tym f oznacza obraz wejsciowy o roz-
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miarach n, x n, (odpowiednio: szeroko$¢ x wysoko$¢), Wy, oznacza poczatkowy
rozmiar okna detekcyjnego, spmax 0znacza liczbe analizowanych skal okna detekeyj-
nego, A oznacza wspolczynnik przemieszczania okna, a 7 to wspotezynnik przyrostu

okna.

Algorytm 1 Schemat procedury detekcyjne;j.

procedure DETECTOBJECT(f, Wmin, Smax; A, 1)
for s:=0,...,S8max — 1 do
Oblicz rozmiar okna w := round(n*wyiy )-
Oblicz wielkosci przeskokow okna w poziomie i pionie:
dj :=round(\ - w), d; := round(\ - w).
k:=0
while k+w-1<n,-1do
j=0
while j+w-1<n,-1do
Wyekstrahuj wektor cech ¢ dla okna o rozmiarze w x w
zaczepionego w punkcie (7, k).
Oblicz odpowiedz klasyfikatora H(¢).
if H(¢) =+ then
Zapamietaj badane okno jako zawierajace poszukiwany obiekt.
end if
Jji=j+d;
end while
k:=k+dyg
end while
end for
Zwr6é wykryte okna pozytywne.

end procedure

Dla przyktadu, jesli zalozymy, ze analizowany bedzie obraz o wymiarze 640 x 480
z wykorzystaniem okna przesuwnego w oSmiu skalach, poczynajac od okna 48 x 48
i zwiekszajac je o 20% (n = 1.2), stosujac doktadne skanowanie obrazu (dj, = d; = 1),
konieczne bedzie przeanalizowanie tacznie 1669456 pozycji okna. Jesli natomiast
zdecydujemy sie na pominiecie potowy okien w kazdym wymiarze (tj. dy = d; = 2),
przetwarzanych okien bedzie juz prawie cztery razy mniej, doktadnie 418 298.

Niniejsza praca skupia si¢ na cechach obrotowo niezmienniczych i to wtasnie takie
cechy beda wyznaczane w procedurze detekcyjnej. Cechami obrotowo niezmienni-

czymi nazywa sie cechy, ktorych wartosci pozostajg niezmienne niezaleznie od tego,
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w jakim obrocie wystepuje obiekt w oknie.

1.2 Podstawowy obraz calkowy

Od tej pory w tekécie pracy f bedzie uzywane jako oznaczenie funkcji obrazu,
za$ it (od ang. integral image) jako oznaczenie obrazéw catkowych (réznego typu).
Obraz catkowy jest tego samego rozmiaru co obraz oryginalny (wejsciowy), a w wa-
riancie podstawowym jego warto$¢ w punkcie (j,k) to suma jasnosci pikseli od
poczatku obrazu az do zadanego punktu:

(g, k)=> > f(l,m). (1.1)

1<I<j 1smsk

Rys. ilustruje sposdb tworzenia obrazu catkowego.
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Rysunek 1.2: Wyznaczanie obrazu catkowego ii dla fragmentu obrazu f. (Zr(’)dlo: opra-

cowanie wlasne)

Nawigzujac do popularnych w ostatnich latach cech Haara, warto zaznaczy¢, ze
ich szybkie wyznaczanie nie jest powiazane bezposrednio z sama natura tych cechT,
a wtasnie z obrazem catkowym (Crow, 1984; Viola i Jones, 2001]).

Obraz catkowy moze zosta¢ wyznaczony podczas jednego przejécia przez obraz,

wykorzystujac wzory rekurencyjne:

S(j,/{?)=8(j,/€—1)+f(j7k}), (12)
(g, k) =1i(j-1,k)+s(j, k), (1.3)

gdzie s(j, k) to skumulowana suma w wierszu, s(j,-1) =0, a #i(-1,k) =0 (Viola i
Jones, 2001)).

!Cechy Haara to réznice miedzy $rednimi jasnoéciami pikseli wewnatrz prostokatnych fragmen-

téw obrazéw. Np. dla twarzy: linia oczu kontra czoto, linia nosa kontra policzki, itd.
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Istnieje kilka modyfikacji podstawowego pomystu. Np. obraz catkowy kwadra-
tow i1(J, k)= Y1ccj L1emsk [2(1,m) jest przydatny przy wyznaczaniu wariancji. Z ko-
lei kumulanty tak zwanych macierzy gltoséw (Said, Atri i Tourki, 2011)) pozwalaja
na szybka ekstrakcje cech deskryptora HOG (Dalal i Triggs, ; C. Huang i J. Hu-
ang, . Przy pomocy odpowiednio skonstruowanych obrazéw catkowych mozna
takze przyspieszy¢ wyznaczanie momentéw Fouriera (Klesk, . Inne propozycje
wykorzystania obrazow catkowych wystepuja w literaturze raczej rzadko.

Wracajac do cech Haara, gdy taki obraz catkowy zostanie przygotowany, wtedy
suma jasnosci z dowolnego okna obrazu moze zosta¢ wyznaczona w stalym czasie —
O(1) — dzieki operatorowi przyrostu obrazu catkowego, ktéry pozwala wlasnie na
obliczenie sumy jasno$ci pikseli na dowolnym obszarze prostokatnym rozciggnietym
od punktu (ji, k1) do (j2,k2). Wyznaczenie przyrostu, na podstawie posiadanego
obrazu catkowego, wymaga trzech operacji: dwéch odejmowan i jednego dodawania:

Yoo > FULk) =di(Ga, ko) —ii(G1 - 1, ko) — i (Ja, k= 1) + i (5 — 1, ki — 1) (1.4)

71<5<2 k1<k<ks

Ilustracja dzialania operatora przyrostu zostata przedstawiona na Rys. [I.3]

- ii(j1 — 1, k2) - ii(ja, k1 — 1) + ii(j1 — 1,k — 1)

Rysunek 1.3: Wyznaczanie przyrostu obrazu catkowego. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

1.3 Boosting

Boosting to podejscie, ktore bazuje na potgczeniu dziatania wielu ,,stabych” kla-
syfikatoréw. Po raz pierwszy pomyst zostal przedstawiony w latach 90-tych XX
wieku (Schapire, . Boosting stosuje ten sam algorytm uczacy wielokrotnie na
rewazonym zbiorze danych, celem poprawy doktadnosci tego algorytmu. Ponizej opi-
sano dwa podstawowe algorytmy boostingowe: Discrete AdaBoost oraz Real Ada-

Boost. Drugi z algorytmoéow zostal wykorzystany w niniejszej pracy.

1.3.1 Discrete AdaBoost

Algorytm Discrete AdaBoost przyjmuje na wejéciu zestaw, ktéry stanowi zbiér
uczacy w postaci (X1,41),--, (Xm,Ym), gdzie m to liczba przyktadéw w zbiorze

uczacym. Kazdy przyklad uczacy (x;,y;) otrzymuje pewna wage w;. Poczatkowo
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wszystkie wagi majg przypisywana taka sama wartosé, ktéra jest pdzniej korygo-
wana w kolejnych etapach w taki sposob, ze wagi przyktadéw btednie sklasyfikowa-
nych sg zwiekszane (ktadac tym samym wiekszy nacisk na nie). W algorytmie tym,
kazdy ze stabych klasyfikatoréw zwraca jedng z dwéch odpowiedzi {-1,1}. AdaBo-
ost wywotuje po kolei kazdy klasyfikator h; w serii etapéw dla t = 1,...,T. Jakos¢
danego klasyfikatora jest okreslana poprzez btad klasyfikacji ¢;:

€t = sz[ht(xz) * yz]7 (15)

i=1

gdzie [...] to funkcja wskaznikowa, ktéra zwraca 1, gdy postawiony warunek jest
spetniony, a 0 w przeciwnym razie. Od btedu zalezy sita wpltywu tego klasyfikatora
na wynik klasyfikacji ¢, = %ln 1;—? Warto zauwazy¢, ze im btad jest blizszy wartosci
%, tym mniejszy jest wplyw stabego klasyfikatora na zespét (Freund i Schapire,

1999). Ponizej przedstawiono pseudokod algorytmu uczacego AdaBoost.

Algorytm 2 Algorytm uczgcy klasyfikatora Discrete AdaBoost.

procedure ADABOOSTTRAIN((x;,¥;)) >i=1,...,m, y; € {-1,+1}
Zainicjalizuj wszystkie wagi taka sama wartoscia: w; := %, gdziei=1,...,m.
fort:=1,...,7 do
Naucz staby klasyfikator hy(x) € {1, 1}, wykorzystujac wagi wy, ..., Wy,.
Oblicz btad klasyfikacji €, := glwi[ht(xi) £ ;.

1_€t
[

Oblicz wskaznik sity wpltywu klasyfikatora 1 := %ln
Zaktualizuj wagi:

Zy =Y w; (wspllezynnik normalizacji wag),

i=1
w; 1= eV ) =1 .

end for

Zwr6é zespot klasyfikatorow: hy, ..., hy.

end procedure

Ostateczng odpowiedz klasyfikatora wyznacza sie na podstawie sumy wazonych

odpowiedzi stabych klasyfikatoréw:
T
H(x;) :sgn(Zq/Jtht(xi)). (1.6)
=1

1.3.2 RealBoost

W przeciwienstwie do Discrete AdaBoost, gdzie mieliémy do czynienia z klasy-
fikatorami binarnymi, w algorytmie Real AdaBoost stabe klasyfikatory sa rzeczy-
wistoliczbowe. Mozna wiec okresli¢ ten algorytm jako uogélniona wersje algorytmu
Discrete AdaBoost.
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W algorytmie RealBoost kazdy staby klasyfikator wykorzystuje oszacowanie praw-

dopodobienstwa klasy pozytywnej pod warunkiem x:
pi(x) = Py(y = 1[x) € [0,1], (1.7)

zwracajac odpowiedz réwna potowie przeksztalcenia logit (Friedman, Hastie i Tib-
shirani, 2000):

ho(x) = %log(%). (1.8)

Algorytm [3] przedstawia sposéb dziatania algorytmu RealBoost.

Algorytm 3 Algorytm uczacy klasyfikatora Real AdaBoost.
procedure REALADABOOSTTRAIN((x;,¥;)) >i=1,...,m, y; € {-1,+1}

Zainicjalizuj wszystkie wagi taka samag wartoscia: w; := %, gdziei=1,...,m.
fort:=1,...,T do
Naucz staby klasyfikator hy(x) € R, wykorzystujac wagi wy, ..., Wpy,.
Nauczony klasyfikator powinien odpowiadaé¢ zgodnie ze wzorem
he(x) = $log(p(x)/(1 - py(x))).
Zaktualizuj wagi:

Zy =Y w; (wspOlezynnik normalizacji wag),
i=1

Ww; == Z%wie(‘yiht(xi)), 7= 1, o, M.
end for
Zwroé zespét klasyfikatorow: hq, ..., hy.

end procedure

Ostateczna odpowiedz klasyfikatora wyznaczana jest zgodnie ze wzorem:

H(x;) = Sgﬂ(; he(xi))- (1.9)

1.4 Stlabe klasyfikatory

Ponizej opisano wybrane klasyfikatory, ktore moga zosta¢ wykorzystane w al-
gorytmach boostingowych. Klasyfikatory majg na celu utworzenie pewnych regut,
ktore pozwalajg okresli¢ klase dowolnej prébki na podstawie wartosci jej atrybutow.
Jakos¢ klasyfikatora zalezy w duzej mierze od wybranych atrybutéw i informacji,

jakie ze sobg niosa.

1.4.1 Drzewo decyzyjne

Drzewo decyzyjne (Quinlan, 1986) stanowi przyktad algorytmu uczenia nadzo-

rowanego, gdzie przy pomocy prostej struktury mozna dokonywa¢ klasyfikacji przy-
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ktadow. W drzewie dane sg wielokrotnie dzielone wzgledem okreslonego atrybutu.

Drzewo decyzyjne sktada si¢ z:

o weztéw — reprezentuja testy bazujace na atrybutach i sa potaczone z kolej-
nymi weztami; liczba krawedzi wychodzgcych z danego wezta jest réwna liczbie

mozliwych wynikow testu,
o krawedzi — reprezentuja wynik testu i tacza ze soba wezty, lub wezet z lisciem,
o lidci — reprezentuja odpowiedzi klasyfikatora.

Budujac drzewo, nalezy wybraé¢ atrybuty, ktore niosa ze sobag najwieksza in-
formacje (pozwalaja na jak najskuteczniejsze rozréznienie klas na dany moment).
W tym celu mozna stosowaé jedna z wielu miar, jak np. przyrost informacji, btad
klasyfikacji (Rokach i Maimon, 2005). W dalszej czesci pracy skupiono sie na kry-
terium bazujacym na indeksie Giniego (ang. Gini Index). Indeks ten moze zostaé
uzyty do okreslenia przydatnosci cech i miejsc podziatéw zbioru wzgledem odpo-
wiedniej cechy. Majac zbiér D zawierajacy m prébek o mozliwych C' wartosciach

klasy, indeks Giniego dla zbioru D jest zdefiniowany jako:
c
Gini(D) =1-)"p?, (1.10)
c=1

gdzie p. to czestos¢ wystepowania klasy ¢ w ramach D.

Zaktadajac, ze chcemy sprawdzi¢ np. przydatnosé atrybutu binarnego A (o dwéch
mozliwych wartosciach), zbiér mozna podzieli¢ na dwa podzbioru zgodnie z warto-
Sciami tej cechy (np. nazwijmy je D; i Dy). Wtedy, indeks dla podzielonych danych,

mozna zapisaé jako:
Gini(D, A) = “LGini(D;) + “2Gini(D,), (1.11)
m m

gdzie m; 1 mo to liczba przyktadow w danym podzbiorze. Cecha z najmniejsza
wartoscig indeksu Giniego powinna zosta¢ wybrana jako test w danym momencie
budowy drzewa (Wu, Xin i Zheng, 2015).

Po zbudowaniu drzewa, klasyfikacja polega na wedréwce po nim, rozpoczynajac
od korzenia. Dla wezta przeprowadzany jest test i wybierana odpowiednia krawedz
drzewa prowadzaca do kolejnego wezta. Proces powtarza sie tak dtugo, az osiagniety
wezel nie jest liSciem. Wtedy, probka otrzymuje klase reprezentowana przez lisc.
Warto zaznaczy¢, ze rézne probki moga wykorzystywaé inne zestawy atrybutéw,
w zaleznosci od wynikéw testéw na kolejnych weztach.

Kazde drzewo decyzyjne moze zosta¢ opisane przez parametr opisujacy maksy-

malnag mozliwg gltebokosé drzewa, ktora wigze sie z liczbag lisci. Parametr ten jest
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istotny w momencie, gdy w zwigzku ze ztozonoscia zbioru danych nie jesteSmy w sta-
nie wyodrebni¢ klas przy wykorzystaniu rozsadnej liczby atrybutéw. Moze wystapic¢
takze sytuacja, ze danych nie da sie rozdzieli¢ (np. bardzo zblizone do siebie grupy
probek sa roznych klas). Okreslajac maksymalna gltebokosé drzewa mozna zapobiec
sytuacji, w ktérej nauczony klasyfikator zostalby przeuczony (zachowujac przy tym
mozliwo$¢ generalizacji danych). Podejscie takie jest czesto stosowane w kontekscie

nauki klasyfikatoréw zespolowych, gdzie stosuje sie wiele ptytkich drzew.

1.4.2 Kosze z odpowiedzig rzeczywistoliczbowag

W wielu algorytmach boostingowych popularnymi stabymi klasyfikatorami sg
tzw. decision stumps. Sa to klasyfikatory réwnowazne najpltytszym drzewom decy-
zyjnym z dwoma lis¢mi. Budowa takiego drzewa wigze si¢ z wybraniem jednego
atrybutu oraz jednego progu na osi tego atrybutu. Lepszym podej$ciem (bazujacym
takze na jednym atrybucie) sa kosze, ktére pozwalaja wspomniana o$ podzieli¢ na
wigcej przedziatow.

Idea koszy zostala przedstawiona w pracy (Rasolzadeh, Petersson i Petters-
son, 2006). W metodzie tej wartoéci danego atrybutu dzielone sg n B réwnomier-
nych przedzialéw, nazywanych koszami. Przynaleznos¢ probki x do danego kosza
be{l,...,B} wzgledem atrybutu j (ktéry na zbiorze uczacym przyjmuje wartosci

z przedziatu [A; . A; 1) mozna okredli¢c na podstawie wzoru:

17 ij < Ajmin;
1 c 7)) = xﬁAJ‘min .
bln(X’]) - [B ’ Ajmax_Ajmin] ! A]mln < x] S Ajmax’ (112)
B, Jmax <x;.

Kosze moga zostac¢ zastosowane w algorytmach boostingowych, po uwzglednieniu
wag probek. Niech W,.(b) oznacza sume wag (prawdopodobienistw) przyktadéw klasy

¢ przebywajacych w koszu o numerze b:
W,(b) = > w. (1.13)
yi=c i bizn(x;j)eb

Wtedy odpowiedz stabego klasyfikatora obliczona poprzez przeksztatcenie logit wy-

nosi:

W—l(bin(x;jt))) (1.14)

1
h(x) = 3 log ( W.1(bin(x; j;))

gdzie j; oznacza indeks najlepszej cechy wybranej w rundzie ¢.
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1.4.3 Zastosowanie koszy w drzewach

Kosze moga zostaé takze zastosowane w drzewach decyzyjnych (Klesk, Godziuk
i in., |2015). Dzigki zastosowaniu ich dla weztéw, mozliwe jest ustalenie progu de-
cyzyjnego, wybierajac jeden z B — 1 progéw okreslanych przez granice koszy. Dla
kazdej z cech badanych jest B — 1 mozliwych progéw decyzyjnych, przy wykorzy-
staniu indeksu Giniego. Ostatecznie dla danego wezta wybierana jest para (cecha,
prog), ktéra osiggneta najmniejsza warto$é uzywanej miary (np. indeksu Giniego).
Dodatkowo, dla lisci drzewa, modyfikacja ta, podobnie jak kosze z odpowiedzig rze-
czywistoliczbowa, zwraca odpowiedz w postaci potowy przeksztatcenia logit.

Zastosowanie koszy w drzewach decyzyjnych pozwala na uzyskanie dwoch korzy-
Sci. Po pierwsze, uzycie koszy przyspiesza uczenie pojedynczego drzewa decyzyjnego
poprzez rozwazanie mniejszej liczby rozcie¢ — duzo mniejszej niz liczba przykta-
dow. Po drugie, nie ma takze koniecznosci sortowania probek wzdtuz kazdej cechy;,

co przy duzej liczbie przyktadow mocno spowalniatoby algorytm.
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Rozdzial 2
Momenty Zernike’a

W tym rozdziale przedstawione zostana podstawowe informacje dotyczace nota-
cji matematycznej, a takze momentow Zernike’a (dalej w pracy oznaczane poprzez
anglojezyczny skrét ZM).

W calej pracy uzywany bedzie symbol f dla oznaczenia pewnej funkcji mate-
matycznej, ktora w zaleznosci od kontekstu moze by¢ funkcja dwdch zmiennych
ciagtych lub tez funkcja obrazu z dwiema zmiennymi dyskretnymi (indeksami pik-
seli). Nazwy argumentéw beda jednoznacznie wskazywalty wtasciwe rozumienie dla

f i rozwazanego uktadu wspotrzednych:

f(r,0) — wspotrzedne: ciagle, biegunowe, lokalne (koto jednostkowe),
f(x,y) — wspéhrzedne: ciagte, kartezjanskie, lokalne (koto jednostkowe),
f(j, k) — wspblrzedne: dyskretne, kartezjanskie, lokalne (okno)

lub globalne (okno obrazu) w zaleznosci od kontekstu;

indeksy piksela: 7 — wiersz, k — kolumna.

W odniesieniu do liczb zespolonych i oznacza¢ bedzie jednostke urojong
(i? = -1), a pozioma kreska nad wyrazeniem bedzie uzywana do oznaczenia sprze-
zenia liczby zespolonej: a + ib = a — ib. Pary nawiaséw |-], [-] oznaczaé beda funkcje
odpowiednio podloga oraz sufitfl] Zapisy (-,-) i || - | beda uzywane do oznaczenia
odpowiednio iloczynu skalarnego oraz normy. Znak # umieszczony przed zbiorem

zwraca¢ bedzie jego rozmiar.

2.1 Wielomiany i momenty Zernike’a

Wielomiany Zernike’a stanowia baze ortogonalnych funkcji nad kotem jednost-

kowym. Wielomian rzedu (p,q) jest definiowany jako iloczyn czesci radialnej oraz

'Funkcje zaokraglajace liczby rzeczywiste do liczb catkowitych, odpowiednio w dét i w gére.
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harmonicznej i moze zostaé zapisany w uktadzie wspotrzednych biegunowych jako:

Vp’q(r, 0) = Rp’q(r)Fq(G), (2.1)
gdzie
(p-la)/2 )
Rp,q(r) = Z Bpag.sT? (2.2)
s=0

oznacza wielomian radialny (czyli okre$lony nad zmienna promienia r) ze wspdl-

czynnikami:

By (=1)*(p-s)! (2.3)

sI(BL - s)I(BL - s)!
a F,(0) = e oznacza cze$é harmoniczna (zwiazana z przeksztatceniem Fouriera).
Roéznica p — || musi by¢ parzysta oraz dodatkowo p > |q|.
Powyzsza formuta wynika z procedury ortogonalizacji Grama-Schmidta przepro-

wadzonej dla nastepujacego zbioru funkcji:
{17 7,.6197 7”2, T261297 7,36197 7’36130, 7”4, T461297 7‘46140, - } ) (24)

Jak mozna zauwazy¢, potega przy promieniu oraz indeks harmoniczny sa jednocze-
$nie parzyste lub nieparzyste. Dodatkowo, indeksy harmoniczne sa nie wigksze niz
potegi radialne. W zwigzku z faktem, ze wielomiany Zernike’a sg funkcjami o war-
tosciach zespolonych, uzywany w tym przypadku w procedurze ortogonalizacji jest

hermitowski iloczyn skalarny (na kole jednostkowym):

(g, h) = fo% folg(r,e)h(r,e)rdr do, (2.5)

a nastepnie stosowany jest warunek normalizacji, ktéry narzuca, aby R, ,(1) = 1.

Mozna sprawdzi¢, ze kwadraty norm wielomianéw Zernike’a wynosza:

2 1
Voal? = Wos Vo) = [ [ Voa@00Vira(r0)rdrds =2ma, (26)
gdzie a, = 1/ (2(p+1)); dlatego tez wlasnosé ortogonalnosci dla wspominanych wie-
lomianéw moze zostaé wyrazona nastepujaco:

0, dla (p,q) # (m,n);
<V:l77q’ Vm,n) = (2'7)

2ma,, dla (p,q) = (m,n).

Rozwazmy funkcje f zdefiniowana na kole jednostkowym, ktérej rozwiniecie

z uzyciem wielomianéw Zernike’a to:

f(r,0) = Z Z Mp,qvp,q(h 0). (2.8)

0<p<oo  —p<gsp
p-|q| parzyste
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Mozna pokazaé, ze optymalne zespolone wspétezynniki M, , rozwiniecia (2.8) —

momenty — moga zostaé zapisane jako:

(f> V;%q) —

1 27 1
Mpa= 1Vi.qll? " ora fo fo F(r,0) Ry (1) F_q(0) 7 dr df
p,q D
1 2 1 (p-lal)/2 b
" 2ra /0 fo f(r,0) Z Bpg,s? =€ T dr db. (2.9)
P s=0

Momenty Zernike’a s niezmiennicze ze wzgledu na skalowanie, a dodatkowo ich
moduty sa niezmiennicze ze wzgledu na obrot. Praca skupia sie w szczegdlnosci

na drugiej z tych wtasnosci.

2.2 Niezmienniczo$¢ ze wzgledu na obrét i skalo-

wanie

Witasnos$é 1. Moduly momentow Zernike’a sq niezmiennicze ze wzgledu na obrot.

Dowdod. Zatézmy, ze g oznacza funkcje powstaly poprzez obrét funkeji f o dowolny
kat § wokét érodka uktadu wspétrzednych, tj. g(r,0) = f(r,0 + 6). Modul momentu

Zernike’a w dla funkcji ¢ wynosi:

1 2 1 (p=lal)/2 ,
/ / g(r,0) Z Bp.a.s rP=25¢=199 1 dr df
0 0 s=0

2ma,

1 2t 1 (p-lal)/2 ,
f f Fr0+8) Y Bogur® e dr df
0 0 s=0

2ma,

Po podstawieniu v = 6 + § oraz dy = df otrzymujemy:

1 2t 1 (p—lal)/2 ,
/ / flry) Z Bp.a.s rP=25e7100v=0) - g dry
0 0 s=0

2ma,

, 1 21 1 (p—lal)/2 ‘
i [T 1) Y Bpaer e rdrdy
s5=0

2ma,

1 2 o1 (p—lal)/2 ,
/ [ f(r,y) Z Bp.q.s rP25e7 0 v dr dryf . (2.10)
0 0 o

2ma,

- )
—
1
O
Wtasnos$¢ 2. Momenty Zernike’a sq niezmiennicze ze wzgledu na skalowanie.

Dowaéd. Rozwazmy funkcje g zdefiniowana na kole jednostkowym o promieniu R > 0,
9:[0, R]x[0,27] — R. Zal6zmy, ze funkcja f powstata poprzez przeskalowanie funkcji
g do kota jednostkowego w nastepujacy sposéb:

f(t,0)=g(tR,0), te[0,1],
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gdzie t jest tymczasowym oznaczeniem zmiennej promienia (w celu unikniecia kolizji
oznaczen z r, ktére pojawi sie pdézniej). Pola powierzchni dziedzin obydwu funkcji
sa do siebie proporcjonalne z czynnikiem R2.

Momenty Zernike’a funkcji f moga zosta¢ zapisane jako:

1 2m 1 .
M,, = f f t,O R, (t)e ™t dt dh
Dq 2ra, Jo 0 f(t,0) Ry q(t)e
1 or 1 (p=lal)/2 oo it
= tR,0 stP et dt df.
2ma, fo fo 9(tR,6) ; Fra c

Podstawienia r = tR oraz dr = Rdt, a takze zmiana granic catkowania z 0 <¢ <1 na

0 <r < R, prowadza do wyrazenia:

1 2r R (p-la))/2 r\P2 v odr
0 sl = a0 — — dp
2may, [0 [0 9(r.9) SZ:(:) Pra, (R) “ " RR

1 1 2 (R P\ i 1 ,
= TEoma /0 fo g(r,0)R,, (E)e rdrdf = ﬁMMR .

Ostatnie przeksztalcenie jest prawdziwe, poniewaz argumenty wielomianu radial-

nego R, ,(r/R), ktéry wystepuje pod catkowaniem, pozostaja w przedziale [0, 1],
za$ catkowany obszar jest wiekszy od oryginalnego zgodnie z proporcja okreslong

czynnikiem RZ2. ]

Warto takze zauwazy¢, ze dowodd na niezmienniczos¢ ortogonalnych momentéw
Fouriera—Mellina jest analogiczny do tego dla momentéw Zernike’a, poniewaz réznice
w ich matematycznych zapisach sprowadzaja sie jedynie do czesci wielomianowych

i ich wspotezynnikow.

2.3 Aproksymacja funkcji poprzez czeSciowg sume
rozwiniecia

W praktyce funkcja f (lub obraz) jest aproksymowana przez czeSciowa sume
pelnego rozwiniecia . Niech p i ¢ (gdzie p > o) oznaczaja maksymalny rzad
aproksymacji: odpowiednio wielomianowy i harmoniczny. Wtedy, czesciowa suma
moze zostaé¢ zapisana w nastepujacy sposob:

f(r,0)~ Z Z My, V(1. 0). (2.11)

0<p<p —-min{p,o}<q<min{p,o}
p-lg| parzyste

Rys. 2.1 przedstawia przyktady rekonstrukeji obrazéw przy pomocy wielomianéw
Zernike'a z uzyciem wzoru (2.11]).
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oryginal p=0=10 p=p=20 p=p=40

Rysunek 2.1: Przyktady rekonstrukcji obrazéw wykorzystujacej wielomiany Zernike’a.

(Zrédlo: opracowanie wlasne)

2.4 Zwigzek momentow Zernike’a z ortogonalnymi

momentami Fouriera—Mellina

Ortogonalny moment Fouriera—Mellina (dalej w pracy uzywany bedzie skrét an-
glojezyczny OFMM dla oznaczenia tych momentéw) rzedu (p,q) mozna zapisaé
w nastepujacy sposob:

1

2may,

Op,q =

27 1 p .
/ / f(r,0)Y oy srie ™ rdrdd, (2.12)
o Jo =

gdzie:
(p+s+1)!

sl(s+1)l(p-s)!
Mozna zauwazy¢ podobienistwo pomiedzy wyrazeniami (2.9)) i (2.12)). Réznica mie-

dzy nimi to wspétezynniki radialne (o, s w miejscu 3, 45) oraz odwrotna kolejnosé

aps = (=1)7

(2.13)

sumowania sktadnikéw potegowych. Jednak kluczows réznica, jaka mozna zaob-
serwowad, jest fakt, ze warunki wiazace indeksy p i ¢ sa poluzowane. W OFMM
p i ¢ nie musza byé réwnocze$nie parzyste czy tez nieparzyste, a takze |q| moze
by¢ wieksze od p. Powodem tego jest fakt, ze OFMM sg generowane poprzez orto-
gonalizacje Grama-Schmidta zastosowana niezaleznie dla czedci radialnej, to zna-
czy dla zbioru poteg {1,r,72,...} nad kolem jednostkowym, a nastepnie ogdlna
radialno-harmoniczna baza jest konstruowana produktowo. W efekcie, baza zawiera

takze mieszane termy (parzysto-nieparzyste) na przyktad r7e? r2e¢3 itd. Pod tym
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wzgledem, OFMM mozna uznaé¢ za momenty bardziej ogélne niz ZM. Jednakze, jak
przedstawiono w dalszej czesci pracy, w zadaniu detekcji ta wtasnosé jest przeszkoda
w momencie konstruowania obrazéw catkowych dla OFMM.

7 drugiej strony, jesli mowa o mozliwosciach rozpoznawania obrazéw z wykorzy-
staniem ZM i OFMM, w literaturze (Abu-Mostafa i Psaltis, |[1984; Teh i Chin, |1988)
pokazano zaréwno analitycznie jak i eksperymentalnie, ze OFMM maja pewna prze-
wage nad ZM. W szczegdlnosci, ZM cierpig na ttumienie informacji w centralnych

czedciach obrazu oraz szumy i drgania na jego granicach (tzw. ringing effect).

2.5 Poréwnanie momentéw Zernike’a z ortogonal-

nymi momentami Fouriera—Mellina

2.5.1 Bazy ortogonalne i rozklad zer w wielomianach radial-
nych

Dla przypomnienia bazy ortogonalne Zernike’a oraz Fouriera-Mellina (nad kotem

jednostkowym) sa wyrazone odpowiednio jako:

(p—lal)/2 oe ip
an(T) = an(T)Fq(@) = Z Bpg,s TP, (2.14)
s=0
P »
B, ,(r) = Q,(r)F,(0) = Z(:)ozw réett?, (2.15)

z odpowiadajacymi im wspoétczynnikami:
P C V]
PO (B - s)I(BE - s)!
(=)P*s(p+s+1)!
Qps = .
P (p-s)lsl(s+1)!
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Poczatkowe wielomiany radialne w obu bazach sg nastepujace:

Ro,o(r) =1,

Qo(r) =1,
Riq(r)=m,

Q1(r) =-2+3r,
Roo(r)=-1+ 2r2,
Ry 2(r) = r2,

Qa(r) =3-12r + 1072,
R31(r)=-2r+ 3r3,
R33(r) = r3,

Qs(r) = —4 + 30r — 60r2 + 3513,
Rao(r)=1- 612 + 6r?,
Raa(r) = -3r2 +4r4,
Rys(r) = r,

Qa(r) = 5-60r + 21072 - 28073 + 12674,
Rs,1(r) = 3r — 1273 + 10r°,
Rs53(r) = —4r® +5r°,

Rs55(r) = 7’5,

Q5(r) = =6 + 1057 — 5602 + 260r> — 12601 + 4621-°,

Re,0(r) = =1+ 12r% = 30r* + 2075,
Re.2(r) = 672 - 20r* + 1575,
Re,a(r) = 574 + 679,

Re6(r) = S,

Qe(r) =7 - 1687 + 126012 — 4200r° + 6930r* — 5544r° + 1716r°,

Rz (r) = =47 + 30r® — 60r° + 3517,
Rz.3(r) =107 - 30r° + 2177,
Ry 5(r) = -6r° +7r7,

R77(r) = r7,

Q7(r) = -8 + 252r — 252072 + 11550r° — 27720r* + 36036r° — 2402475 + 643577,

Rysunki [2.2) i 2.3] przedstawiaja ich wykresy poréwnawcze z rozréznieniem czesci

rzeczywistej i urojone;j.

Liczba zer w wielomianach odpowiada ich zdolnosci do opisywania cech funkcji

lub obrazéw o wysokiej czestotliwosci, ktére maja by¢ aproksymowane (Sheng i Shen,

1994). Poréwnujac wielomiany radialne dla obu wersji baz Zernike’a i ortogonalnych

baz Fouriera-Mellina (patrz takze Rys. [2.4]) mozna zaobserwowadé, ze:

(a) wielomiany R, , sa ograniczone do przedziatu [-1,1];

(b) wielomiany @), sa nieograniczone;

(c) wielomian R, (r) ma (p—|q|)/2 podwojonych zer dla 0 < r <1 (oprécz R, ,(0) =

0);
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Re Voo Re ByoRe By 1 Re BysRe BysRe BysRe By Re BygRe By 7
O QOODBDPP B
Re Vi, Re BigRe By1Re BisRe BygRe By4Re By sRe BigRe By 7
O A LLL L XX
Re Voo Re Vi Re BygRe By Re BosRe BogRe By Re BysRe BogRe By7
@0 0000006 S
Re Va1 Re V33 Re BsgRe Bz Re BszsRe BzgRe BsyRe BssRe BzgRe By
X 000000OO
Re Vio Re Via Re Viy Re ByoRe By Re ByaRe BygRe BysRe BysRe BygRe By
000 00000O6OHS
Re V51 Re V53 Re Vi 5 Re BsgRe BsiRe BsaRe BssRe Bs4Re BssRe BsgRe Bsq

Re ‘/6,0 Re ‘/(-3,2 Re ‘/5,4 Re ‘/6,6 Re Be‘() Re Bf;’] Re BG,Q Re Bﬁ’s Re BGA Re 36,5 Re BG,S Re B6,7

Re V771 Re V773 Re V7’5 Re V7’7 Re B710 Re B7,1 Re B7,2 Re B7q3 Re B7y4 Re B7’5 Re B7’5 Re B7!7

Rysunek 2.2: Czesci rzeczywiste ortogonalnych baz Zernike’a i Fouriera—Mellina zdefi-

niowane na kole jednostkowym. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Im Voo Im ByoIm By;Im ByoIm BysIm By 4Im By 5Im BygIm By 7

QOO BBBES
Im Vi, Im Biglm By Im BypIm ByzIm By 4Im By 5Im BygIm By 7
- 00OOOOS
Im Voo Im Va5 Im BopIm BsiIm BsoIm By 3Im By 4Im Bs 5Im BogIm Bs 7
o6 000000 OS
Im V3, Im Vi3 Im Bsolm Bs;Im BsyIm By zIm B 4Im By 5Im By gIm By 7
o 000000 OD
Im Vi Im Vi Im Vi Im BypIm ByiIm Byolm ByzIm ByyIm BysIm Byglm By 7
0090 00006006060
Im V5, Im Vi3 Im Vi 5 Im BsoIm Bs;Im BsoIm Bs3Im Bs 4Im Bs 5Im BsgIm Bs 7

Im ‘/6,0 Il’l‘l ‘/6,2 Im ‘/6,4 Irn ‘/6,6 Im BG,O Im Bﬁ’l Im Beyg Im Be,g Im BGA Im BG!5 Im B6,6 Im Be’7

Im Vz; Im Vi Im Vo5 Im Vz; - Im Brolm BryIm Brplm BrzIm BryIm BrsIm Brglm Bry

Rysunek 2.3: Czesci urojone ortogonalnych baz Zernike’a i Fouriera—Mellina zdefiniowane

na kole jednostkowym. (Zrédlo: opracowanie wlasne)
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(d) wielomian @,(r) ma p zer (niezaleznie od q);

(e) aby mie¢ p zer uzywajac pewnego wielomianu Zernike’a, tzn. taka sama liczbe
zer jak w wielomianie @), rzad wielomianu Zernike’a musiatby zosta¢ podnie-

siony, tzn. nalezaloby uzy¢ R.,(r);

(f) poréwnujac wielomiany z ta sama liczba zer, mozna zaobserwowaé, ze zera
w wielomianach () sg rozmieszczone prawie rownomiernie, podczas gdy zera
w wielomianach R sg zageszczone blisko punktu r = 1, tj. w kierunku granic
obrazu, patrzac na koto jednostkowe (Sheng i Shen, .

— Ry — Rss

Re

— Re>
— Rea
— Rgp
— Rq,

— Rq3

— Ry

Rysunek 2.4: Wielomiany radialne baz Zernike’a oraz Fouriera—Mellina. (Zrédlo: opra-

cowanie wlasne)

Ostatnia ze wspomnianych wtasnoséci oznacza, ze ZM cierpig na pewng utrate
informacji — jej ttumienie (ang. information suppression) — w srodkowej czesci ob-
razu (zostanie to doktadniej opisane W i efekt drgan na jego granicach. Zostato
takze pokazane (Sheng i Shen, [1994), ze ZM sa gorsze od OFMM pod wzgledem
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btedu przy rekonstrukeji obrazu oraz stosunku informacji do szumu (signal-to-noise
ratio). 7 drugiej strony, eliminujac z rozwazan OFMM, badania przeprowadzone
w pracy (Teh i Chin, [1988) pokazaly, ze ZM przewyzszaja inne funkcje momentéw
takie jak: zwyklte momenty geometryczne, momenty Legendre’a, standardowe mo-
menty Fouriera—Mellina i momenty zespolone (dalej w pracy okreslane poprzez skrot

anglojezyczny CM).

2.5.2 Tlumienie informacji

Pewng technike do analizy ttumienia informacji tkwigcej w momentach zapropo-
nowali Abu-Mostafa i Psaltis (1984). Ponizej zastosowano opisana przez nich ideg.
Majac dang funkcje f(r,0) zdefiniowana nad kotem jednostkowym, rozwazmy jej

harmoniczne kolowe rozwiniecie dla kazdego ustalonego promienia r — tj. rozwazmy

nieskonczony zbiér zespolonych wspotczynnikéw Fouriera {cn(r)}nzo . o Sdzie:
()=l B = [ 10 0)e o (2.16)
cn(r) = ——(f, F,) = — r,0)e : .
| £l 2m Jo

Zauwazmy, ze zmieniajac kolejno$¢ catkowania we wzorze (2.9) na ZM, momenty

mogga zosta¢ wyrazone w terminach rozwinie¢ kotowych w nastepujacy sposéb:

1 1 (p—1aD)/2 o ‘
Mpyq = f Z ﬂp,q,s 74)728[ f(r, 9)671(10 derT
0 0

27Tap s=0

= 1 Oerp,q(r)cq(r) dr. (2.17)

ap

Co interesujace, we wzorze mozna zaobserwowac, ze kazdy moment M, , za-
lezy wylgcznie od pojedynczego wspétczynnika c,(r) (traktowanego jako funkcja
promienia). Ta obserwacja wskazuje, ktore cechy obrazu wnosza wktad do danego
momentu Zernike’a.

Pierwotnie, Abu-Mostafa i Psaltis (1984) rozwazali zespolone momenty (CM)

zdefiniowane jako:

Cra= [[ .y ig) (- iy)dudy

z2+y2<1
27 1 .
= f f f(r,0)rPraeiP=00 dr qg,
o Jo

ktore moga zostaé potraktowane jako ,cegietki” budujace momenty ZM lub OFMM
— 7ZM i OFMM mogg zostaé¢ przedstawione jako liniowe kombinacje CM. Podsta-
wienie n = p—q, m = ¢ prowadzi do zapisania CM analogicznie do ([2.17)):

1
Chramm = 2T [ prrEmEle (r) dr. (2.18)
0
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Jadro (ang. kernel function) we wzorze stanowi funkcja r*+?m+1 Mozna na nig
patrzec jak na funkcje wagujaca, ktora ekstrahuje pewng ceche obrazu — wspoétezyn-
nik c_,(r) — z rézna sita w zaleznosci od tego, gdzie dana cecha wystepuje wzdtuz
zmiennej r. Mozna zaobserwowaé, ze gdy wyktadnik n + 2m + 1 staje sie duzy, to
informacja o ¢_,(r) dla matych wartosci r zostaje sttumiona, zas informacja tkwiaca
w czesci c_,(r) lezacej blisko r = 1 zdominowuje finalng warto$¢ momentu Cyypim.-
Warto zauwazy¢, ze problemem nie jest fakt, ze pewien wybrany moment (ekstra-
howany jako funkcja obrazu) ttumi pewna informacje z centrum obrazu, zas to, ze
wszystkie wyekstrahowane cechy ttumia te samg informacje (Abu-Mostafa i Psaltis,
1984)).

Przeprowadzone zostanie teraz to samo rozumowanie dla ZM oraz iloSciowa
ocena ttumienia informacji. Zastosowana zostanie funkcja jadrowa k,, ,(r) = rR,, ,(r)
ze Wzoru . W celu oceny stopnia tlumienia obserwowany bedzie ponizszy sto-

sunek norm /' dla funkcji jadrowych:

Koa®)= [ alldr] [yl dr (219)
traktowany jako funkcja granicy catkowania t. Stosunek ten pozwala na uzyskanie
oceny (znormalizowanej do przedziatu [0,1]) o tym, jak silnie informacja o cesze
cq(r) w zakresie r € [0,¢] jest thumiona w finalnej wartosci momentu M, ;. Mozna
takze zastosowac podejscie odwrotne — narzucajac pewien prog £, mozna rozwigzac
rownanie K, ,(t) = £ ze wzgledu na zmienng t. Dzigki temu uzyskujemy ocene, jak
maly jest przedziat (¢, 1], ktéry gromadzi cze$é informacji réwna 1-£ na temat cechy
¢q(r). Kolejny akapit przedstawia konkretny przyklad liczbowy wraz z wykresem
oceny ttumienia informacji.

Rozwazmy skonczong przestrzen cech, ktora bazuje na ZM i jest generowana
poprzez ¢=0,+1,....,20 i p = |q|,|¢| + 2,...,p = (p = |q|) mod 2. Warto zauwazy¢,
ze dla kazdego ustalonego ¢ istnieje zbidr momentéw M, , bazujacych na tym sa-
mym wspoOtczynniku ¢, (r) w . Mozna zatozyé optymistyczng ocene thumienia
znajdujac dla ustalonego ¢ minimum po zmiennej p sposréd rozwigzan réwnania
K, ,(t) = £ Rys. obrazuje wyniki otrzymane dla & = 0.1. Wykres mozna zin-
terpretowa¢ w nastepujacy sposéb. Dla kazdego indeksu ¢ wysokos¢ odcinka pod
krzywa reprezentuje najmniejszy przedzial dla zmiennej r, ktéry gromadzi 10% wagi
funkcji jadrowej (opisujacej ceche ¢,), zas odcinek ponad krzywa reprezentuje pozo-
staly przedzial gromadzacy 90% wagi. Dla poréwnania pokazano analogiczne krzywe
dla momentéw CM i OFMM. Mozna tatwo zauwazy¢, ze wraz ze wzrostem rzedu
harmonicznego, ZM przechowuja gtéwnie informacje z brzegu obrazu. Problem ten
jest znacznie bardziej powazny dla CM (ze wzgledu na ich nieortogonalnosé), zas

nie wystepuje wecale w przypadku OFMM.
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thumienie informacji 10:90
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Rysunek 2.5: Ilustracja tlumienia informacji (z zastosowaniem proporcji 10%:90%) dla:
momentéw zespolonych (CM), momentéw Zernike’a (ZM) i ortogonalnych momentéw

Fouriera—Mellina (OFMM). (Zrédlo: opracowanie wlasne)

2.6 Momenty Zernike’a w literaturze

Ponizej przedstawiono kilka wybranych zastosowan momentéw Zernike’a opi-
sanych w licznych pracach. Warto jednak zaznaczy¢, ze cytowane prace dotycza
gltownie zadania rozpoznawania, a nie detekcji, a obliczenia przeprowadzane sg je-
dynie na wstepnie wydzielonych fragmentach obrazu (bez wykorzystania obrazéw
catkowych). Kan i Srinath (2002) za pomoca momentéw Zernike'a oraz ortogonal-
nych momentéw Fouriera-Mellina klasyfikowali znaki alfanumeryczne. Iscan, Dokur
i Olmez (2010) zaprezentowali prace, w ktérej wykrywali guzy mézgéw na podsta-
wie obrazéw z rezonansu magnetycznego w wykorzystaniem momentoéw Zernike’a.
Mai i Ning (2015) wykorzystali momenty Zernike’a do wykrywania krawedzi. Orto-
gonalne momenty Fouriera-Mellina byty z powodzeniem uzywane do rozpoznawania
obiektow na obrazach z rozmyciami (Liu, Zhu i Q. Li, [2011)), automatycznego rozpo-
znawania odciskéw butéw (Gueham i in., 2008), czy wykrywania twarzy (Terrillon
i in., [2000). Malek, Azimifar i Boostani (2017)) zaproponowali system okreslajacy
wiek czlowieka bazujgc na obrazach twarzy. Autorom udalo sie uzyska¢ dobre wy-
niki uzywajac momentéw Zernike’a oraz perceptronéw. Yin, Meng i S. Li (2017)
rozpoznawali symbole elektryczne ze szkicow inzynierskich. Zhou i in. (2016|) zapre-
zentowali zastosowanie momentéw Zernike’a do detekcji poruszajacych si¢ obiektow.
Co ciekawe, autorzy wyznaczali jedynie dwa momenty Ms;, Ms3 i wskazali ich po-
wiazanie z poruszajacymi si¢ obiektami. Mozna odnalez¢ takze podejscia,w ktérych
autorzy taczyli momenty Zernike’a z innymi typami cech. Xing i in. (2016) zapro-

ponowali system do detekcji i rozpoznawania znakow drogowych bazujac na mo-
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mentach Zernike’a w potaczeniu z technikg standaryzacji kolorow. Sornam, Kavitha
i Shalini (2016) wykorzystali cechy bazujace na falkach oraz momentach Zernike’a
w celu przygotowania automatycznej diagnostyki guzéw bazujac na obrazach z re-
zonansu magnetycznego. Liang i in. (2020) zaproponowali algorytm bazujacy na
normalizacji obrazu oraz momentach Zernike’a, ktory ma stuzyé¢ do identyfikacji
gwiazd na podstawie obrazéw pozyskanych z teleskopu. Algorytm ten pozwala na
przyporzadkowanie gwiazd do odpowiednich pozycji w katalogu. K. Wang, H. Wang
i J. Wang (2020) przedstawili sposéb na dopasowywanie terenu bazujac na pota-
czeniu momentéw Zernike’a i deskryptora HOG na danych pozyskanych z radaru
z syntetyczna apertura (ang. Synthetic Aperture Radar, w skrocie SAR) oraz radaru
REM.

W literaturze mozna odnalezé¢ wiele préob, w ktérych autorzy staraja sie przy-
spieszy¢ obliczanie momentéw Zernike’a lub Fouriera-Mellina. Na przyktad, Gu i in.
(2002) uwzgledniajac zaleznosci pomiedzy momentami Zernike'a wyrazili moment
rzedu p poprzez momenty rzedu p—2 i p—4, zmniejszajac tym samym tgczna liczbe
momentéw, ktore trzeba wyznaczaé. Papakostas i in. (2007b) zaproponowali reku-
rencyjna metode dla ortogonalnych momentéw Fouriera-Mellina, ktéra pozwala na
eliminacje czedci obliczen zwiazanych z silnig. Jeszcze w tym samym roku, Ci sami
autorzy Papakostas i in. (2007a) przedstawili metody, ktére pozwalaja na calko-
witg eliminacje obliczen zwigzanych z silnig dla ortogonalnych momentéw Fouriera-
Mellina. Hosny, Shouman i Salam (2011)) zaproponowali jeszcze szybsza metode wy-
znaczania ortogonalnych momentéw Fouriera-Mellina. W metodzie tej biegunowy
uktad wspotrzednych zostaje odpowiednio podzielony na sektory, a w pdzniejszych
obliczeniach mozliwe jest wykorzystanie symetrii w nich wystepujacych. Pozwala
to jednoczesnie na redukcje liczby wybranych do obliczen punktéw, jak i btedow

numerycznych.
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Rozdziat 3

Staloczasowe obliczanie
momentow Zernike’a
z wykorzystaniem obrazow

catkowych

W niniejszym rozdziale przedstawione zostaty przeksztalcenia, ktére umozliwia
zastosowanie obrazow catkowych do wyznaczania momentow Zernike’a, a co za tym

idzie ich statoczasowe obliczanie, co stanowi sedno pracy.

3.1 Przeksztalcenia momentéw Zernike’a stuzace

wprowadzeniu obrazéw catkowych

3.1.1 Odwrécona kolejno$é sumowania

Podrozdziat ten zaczyna sie od zapisania réwnowaznej postaci dla wielomianow
Zernike’a z odwrocong kolejnoscig sumowania. Forma ta bedzie przydatna do p6z-
niejszych rozwazan. Bez straty ogélnosci, od tej pory rozwazane beda jedynie przy-
padki gdzie g > 0, dzieki sprzezeniom wielomianéw i momentéow o przeciwnych in-
deksach harmonicznych: V), , = m, M, , = m.

Krokiem pomocniczym do dalszych przeksztatcen bedzie wprowadzenie indeksow
2p + 0, 2q + 0o, w miejsce poprzednich p,q, z dodatkowsg zmienan] 0 € {0,1}. Zapis

ten wskazuje jawnie, czy moment jest parzysty, czy tez nieparzysty (o = 1). Tym

Hitera o oznaczajaca flage nieparzystosci ma sie kojarzy¢ z angielskim stowem odd
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samym, wzor wielomianu Zernike’a przyjmuje postac:

vép+024+0(ra9) = E: /82p+03q+05 7"2p+0728€i(2q+0)0, (3.1)

0<s<p—q

. _ (-1)*(2p+o0-s)!
gdme 52P+0a2¢1+0:3 ~ sl(p+gt+o—s)!(p—g—s)!"

Ponizej przedstawiony wzér (3.2)) wyraza wielomian Zernike’a z odwrotna do ory-

ginalnej kolejnoscig sktadnikéw w sumie. Wzor ten otrzymano ze wzoru (3.1)) poprzez
podstawienie s := p— s oraz liniowe przeksztalcenia na nieréwnosciach stanowiacych

ograniczenia sumowania: pomnozenie przez —2 i dodanie 2p + o do obu nieréwnosci.

— 2s+0 ,i(2q+0)0
‘/2p+o,2q+0(r’ 0) - Z 62p+o,2q+o,p—s r € (2q+o)
0<p—-s<p—¢q

= Z 52p+o,2q+o,pfs r28+oei(2q+o)0. (32)

2q+0<2s+0<2p+o

Powyzszy wzor bedzie podstawa do dalszych wyprowadzen zmierzajacych w kie-
runku statoczasowych obliczenn momentéw Zernike’a z wykorzystaniem obrazéw cat-

kowych.

3.1.2 Reprezentacja kartezjanska

Réwnowaznie do (2.9) momenty Zernike’a moga zostaé¢ zapisane wykorzystujac

wspotrzedne kartezjanskie:
1
My == [[ 1@y By (r(@.)) Foy(00a,y) du dy. (33)
px2+y2<1

gdzie promien i kat (traktowane jako funkcje wspoélrzednych kartezjaniskich x,y)

moga zostaé¢ przedstawione jakd?}

r(z,y) = Va2 +y2 =/ (z +iy)(z - iy), (3.4)

1, , .
O(x,y) =tg! Lo 5t (log(z - iy) —log(z + iy)) . (3.5)
T
Dzieki zastosowaniu odwréconej kolejnosci reprezentacji (3.2)), mozna wstawic ((3.4)
i (3.5) do wzoru ({3.3)), i sprowadzi¢ zapis na momenty do nastepujacej formy:

1
M2p+o,2q+o =5 f f(l’, y) Z ﬁ2p+0,2q+07p—3

2T Aopro < <
P 22421 2g+0<2s+0<2p+o

) ($ " iy)%(25+o—2q—o) . ($ _ iy)%(25+o+2q+o) dr dy (36)

2Tozsamoéé (3.5)) dziata analogicznie do programistycznych funkcji atan2, tzn. wyznacza arcus

tangens z prawidlowym rozréznianiem wszystkich ¢wiartek uktadu wspoétrzednych.
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Warto zwrédcié uwage, ze wyktadniki w (3.6 upraszczaja sie do nieujemnych liczb

catkowitych i ostatecznie otrzymujemy:

1
M2p+072q+0 = [[ f(xa y) Z 52p+o,2q+o,p—s

27ra2p+0 2¢+0<25+0<2p+0

z2+y2<1

(r+iy)T (- iy)T T dedy. (3.7)

Wida¢, ze warunki sumowania 2¢ + o < 25 + 0 < 2p + 0 zapewniaja, ze s —q > 0.

Obserwacja ta jest bardzo wazna ze wzgledu na cheé¢ pdzniejszego zastosowania

obrazéw catkowych do wsparcia obliczen, co jest gtéwnym celem niniejszej pracy.
W odréznieniu od powyzszych obserwacji, analogiczny wzér na OFMM przyj-

muje postac:

1
02p+0aZQ+0 = [/ f(![', y) Z Qop+o,s

27Ta’2p+0 0<s<2p+o

z2+y2<1

i) 2T (g i) TR0 ady (3.8)

Warto zauwazyé, ze skoro indeks s startuje od zera i zmienia sie o 1 (gdzie w
zmienia sie o 2) to wyktadnikéw poteg nie mozna uproséci¢é — moga by¢ one ujemne
lub utamkowe, dlatego tez suma moze zawiera¢ utamki lub pierwiastki kwadratowe.

Wybiegajac nieco do przodu do kontekstu opracowywania obrazéw catkowych,
powyzsze wtasnosci OFMM oznaczaja, ze punkty zaczepienia okna przesuwnego
(ktére sa ukryte pod wartoéciami z,y) beda uwiktane w mianowniki lub pierwiastki
kwadratowe we wzorze i nie bedzie mozliwe, w ogdlnosci, wyodrebnienie ich
z wyrazenia. Z tego powodu, zapis oparty na obrazach catkowych nie jest mozliwy dla

OFMM. Powyzsze argumenty stang sie¢ w petni zrozumiate w dalszej czedci rozdziatu.

3.1.3 Wyznaczanie momentow Zernike’a dla fragmentu ob-

razu

W wielu zadaniach dotyczacych przetwarzania obrazéw, w szczegdlnosci detek-
¢ji, wygodniej jest wykonywaé obliczenia na prostokatnym fragmencie obrazu niz
na kole. Singh i Upneja (2012) zaproponowali zgrabny sposéb, dedykowany poczat-
kowo dla OFMM, ale sprawdzajacy sie takze dla ZM, w ktorym kluczowa sztuczka
polega na wpisaniu kwadraturf]o danym rozmiarze wxw (w pikselach) w koto jednost-
kowe. Sytuacja ta zostala przedstawiona na Rys. [3.1] Nad dopelnieniem kwadratu
do kota ,potozone” sa wartosci zero, co matematycznie upraszcza catkowanie po kole

do catkowania po kwadracie.

3Kwadrat ten w kontekécie omawianego zadania — detekcji — reprezentuje okno przesuwne.
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Rysunek 3.1: Sztuczka z pracy (Singh i Upneja, 2012)) pozwalajaca na obliczenie OFMM:
kwadratowe okno obrazu wpisane w koto jednostkowe, wartosci 0 leza wewnatrz kota poza

kwadratem. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Zastosowanie takiej sztuczki powoduje, ze szeroko$¢ piksela odpowiada wartosci
D = \/2/w, a jego pole powierzchni jest réwne D2 = 2/w?. Iterujac po indeksach
pikseli, czyli dla 0 < j,k < w — 1, mozna wygenerowaé¢ wspotrzedne kartezjanskie

odwzorowane na koto jednostkowe w nastepujacy sposob:

2k - (w-1) w-1-2j
xp= ————F, yj = ———.
w2 w/2

Wspétrzedne te przyjmuja kolejne wartosci, poczynajac od —v/2/2 plus potowa sze-

(3.9)

rokoéci piksela az do /2/2 minus potowa szerokoéci piksela. Warto zauwazy¢, ze pa-
rzyste w, zapewni, ze wspotrzedne nigdy nie beda lezaly na osiach uktadu tj. xx # 0,
y; # 0. Pozwala to uniknaé¢ ktopotéw z funkcja tg™*, ktére moglyby wystapi¢ dla
punktow lezacych na osiach uktadu.

Nalezy wskazacé, ze w praktyce, rzadko oblicza sie momenty poprzez doktadne
catkowanie. W zadaniach przetwarzania obrazéw stosuje sie czesto aproksymacje

zerowego rzed), ktora do wyznaczania momentéw jest wystarczajaca:

“Wynika to z faktu, ze koto jest jednostkowe. Warto zaznaczyé, ze w réznych skalach okna

przesuwnego szerokosé tego samego piksela bedzie rézna, tj. zalezna od funkcji zmiennej w.
®Calka jest zastapiona przez skoriczona sume, zakladajaca funkcje kawatkami stata nad kazdym

pikselem.
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1

2T A2p+o

Z Z f(xka yj)R2p+o,2q+o(r(xk7 y])) ) F—(2q+o)(0('xk7 y]))D2

2 02
mk+yj<1

D? .
Z Z f(]> k)R2p+o,2q+o(T(xka yj))E(2q+o)(9(xk> y])) N M2p+o,2q+o-

2T a2p+o gGew
O<ksw-1

M2p+o,2q+o =

(3.10)

Poprzez analogie do wzoru (3.7)) mozna zapisa¢ wersje wzoru (3.10) wyrazona

bezposrednio we wspotrzednych kartezjanskich:

1r D> : s \S— . \s+q+o
Mapio2q+0 = C— Y2 fUR) Y Poproggrop-s - (e + iy;)* (ap — iy;)* 0.

2p+o 0<G<w—1 2¢+0<25+0<2p+0
O<ksw-1

(3.11)
W kontekécie ztozonosci obliczeniowej, formuta jest liniowa ze wzgledu
na liczbe pikseli, a biorac pod uwage rzad momentu ztozonos¢ ta jest klasy

O(w?(p-q+1)).
Dalsza czesé¢ pracy skupiaé sie bedzie na wzorze i zastosowaniu go do klu-
czowego celu, jakim jest detekcja obrotowo niezmiennicza bazujaca na obrazach
catkowych. Dla uproszczenia nazewnictwa, od tego momentu w pracy J\//fgpw,gqm

bedg nazywane momentami Zernike’a, mimo ze w rzeczywistosci sg one dyskretna

aproksymacjg doktadnych momentéw Ma,.6 2440

3.2 Zespolone obrazy catkowe i staloczasowe ob-
liczanie momentéw Zernike’a podczas proce-

dury detekcyjnej

Ponizsza czesé pracy odchodzi od czysto matematycznego kontekstu momentow
Zernike’a i skupia sie na scenariuszu komputerowej procedury detekcyjne;j.

Zalézmy, ze obraz cyfrowy o rozmiarze n, xn, przemierzany jest oknem przesuw-
nym o wymiarze w x w, gdzie w jest parzyste (dla uproszczenia rozwazony zostanie
jedynie przypadek, gdy obraz jest przechodzony oknem jednego rozmiaru — jedna
skala). Sytuacja ta zostala przedstawiona na Rys. . Niech (7, k) oznaczaja glo-
balne wspotrzedne piksela na obrazie. Dla kazdego okna poddawanego analizie, niech
jego punkt zaczepienia — gorny lewy rég okna — bedzie oznaczany jako (jo, ko).
W zwiazku z tym, indeksy pikseli, ktére naleza do danego okna to: jo < j < jo+w—1,

k0<k<k0+w—1.
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globalne 7, k lokalny uklad wspélrzednych

(0’ 0) k kartezjaniskich i biegunowych
(Jos ko) A /
\j
J >

/

/

okno w x w
k0<k‘<k0+w71
Jo<j<jot+tw-—1

obraz ny X ng (ny —1,n; — 1)

Rysunek 3.2: Ilustracja procedury detekcyjnej z wykorzystaniem okna przesuwnego.

(Zrédlo: opracowanie wlasne)

Dodatkowo, wygodnym bedzie wprowadzenie oznaczenia (j, k.) dla tzw. centralnego

indeksu okna:
o1, 1
30:5(2j0+w—1)7 ]{5625(2/{?04—’(1)—1). (3]-2)

Warto zauwazy¢, ze poniewaz w jest parzyste, obie wspotrzedne j. i k. sa utamkami,
tj. zawierajg potowki.

Majac dany globalny indeks piksela (j,k), lokalne kartezjanskie wspétrzedne
odpowiadajace mu, odwzorowane na koto jednostkowe z wpisanym w nie oknem,

WYnosza:

_2(k - ko) - (w-1) _@
= T -
_(w-1)-2(j - jo) =£

J w\/§ w

W ponizszych akapitach przedstawiam kluczowe elementy potrzebne do statocza-

(k- k), (3.13)

Ty

sowego obliczania momentow Zernike’a w ramach procedury detekcyjnej. Rozpoczne
od wprowadzenia potrzebnych obrazéw catkowych i zdefiniowania operatora przy-
rostu.
Niech {ii;,} oznacza zbidér zespolonych obrazéw catkowych skonstruowa-
nych w nastepujacy sposob:
dina(l,m) = 30 30 f (G k) (k= i) (K + )", Vemérno-t (3.15)

0<j<l
0<ksm
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gdzie pary indekséw (t,u), generujace zbiér, naleza do:

{(t,u): 0<t<|p/2], 0<u<min(p-t,[(p+0)/2])}. (3.16)

Indeksowanie zostanie doktadniej wyttumaczone w dalszej czesci pracy.
Dla dowolnego obrazu catkowego mozna zdefiniowa¢ operator przyrostu dla do-

wolnego prostokata (okna) rozpietego pomiedzy punktami (ji, k1) i (J2, k2):

leJ,?(m't,u) = Z'Z.t,u(j% k2) - iit,u(jl_la k2) - Z-Z't,u(j% kl_l) + iit,u(jl_la kl_l)' (317)
[

Warto zauwazy¢, ze operator ten zawiera trzy operacje na liczbach zespolonych: dwa
odejmowania i jedno dodawanie.

Ponizsza propozycja stanowi gtéwny rezultat pracy.

Propozycja 1. Zaloimy, ze zestaw obrazow catkowych {i@'m}, zdefiniowanych zgod-
nie ze wzorem , zostat przygotowany przed rozpoczeciem procedury detekcyjnes.
Wtedy, dla kazdego kwadratowego okna obrazu kazdy z momentow Zernike’a
moze zostaé obliczony w czasie stalym — O(1) — niezaleznie od liczby pikseli
w oknie, w nastepujgcy sposob:

1

Z B2p+o72q+o,p—s -

2
Ta2p+oW 2q+o0<2s5+0<2p+o

5—q —
) Z S Q)(_kc + l'jc)s—q—t

M2p+o,2q+o =

A
t=0
S+qrOr o 4 oo
(5 9 O)(—kc—ijc)“w—% A (i), (3.18)
u=0 u Jo,jo+w=1
ko,k0+w—1

gdzie w oznacza szeroko$é, a (je, k.) centralny indeks okna.

Dowéd. Wyprowadzenie nalezy rozpocza¢ od wzoru (3.11)). Dokonujac podstawien

Tk = g(k —ke)i y; = ﬁ( Je —J), mozliwe jest przejscie z lokalnych wspoétrzednych

w

piksela (na kole jednostkowym) do globalnych dla danego okna o srodku w (je, k).

Dodatkowo podstawmy D? = 2/w?. W rezultacie otrzymujemy nastepujacy wzor:

L 2 S 4Gk

Ve a2
27Ta2p+0 W= jo<j<jorw-1
ko<k<ko+w—-1

Z 52p+0,2q+0,p—s (ﬂ(k - kc) + lg(]c - ]))

w

M2p+o,2q+o =

2q+0<2s5+0<2p+o

\/5 \/§ ‘ ‘ s+q+o
(L= -

w w

1

=———— O3 fGE) Y Boaprosgrops

- 2
7Ta2p+0w Jo<y<jo+w—1 2g+o0<2s5+0<2p+o
ko<k<ko+w-1

(ﬁ) (k_k0+i(jc_j))Lq(k‘—k?c—i(jc—j))sﬂl*o.

w
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Nastepnie stosujemy wzor dwumianowy, rozrozniajac dwie grupy wyrazen: —k. + ij.
(niezaleznych od globalnych wspéhrzednych piksela) oraz k ¥ ij (zaleznych od nich).

Ostatecznie, po zmianie kolejnosci sumowania, otrzymujemy:

2s5+0
A 1 V2
M2p+o,2q+o = Z 52p+0 2q+o,p—s

ﬂ-a2p+0w 2q+0<2s5+0<2p+o w

ST e iy

=0
&Re (5 +q+o

X z::o )(_kc_ijc)s+q+o—u
2.0, fGR) (k= j) (k+i5)".

Josj<jotw—1
ko<k<ko+w—-1

u

A (dit,u)
Jo,jotw—
ko,k0+’w 1

Dolna klamra w powyzszym wzorze wskazuje, w jaki sposob kosztowne obliczeniowo
sumowania po pikselach zostaja zastapione przez tanie — staloczasowe — przy-
rosty obrazéw catkowych. Tym samym catosé obliczen jest takze zlozonosci O(1)

ze wzgledu na liczbe pikseli w oknie obrazu. O]

Teraz mozna takze wyja$ni¢ postaé zapisanego wezesniej zbioru ([3.16)). Zawiera
on tylko te pary indekséw (¢, u), ktére pojawiaja sie w wyprowadzonym wzorze ((3.18))

i wynikaja bezposrednio ze sposobu indeksowania sum.

Propozycja [1| zostala opublikowana w pracy (Bera, Klesk i Sychel, 2019) w cza-

sopismie IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence.

3.3 Wlasnosci

3.3.1 Zespolone sprzezenie obrazow catkowych

Wtasnosé 3. Obrazy catkowe iiy,, oraz i, sq sprzezone we wszystkich punktach:

Vi,m iy (1,m) = iy, (1,m). (3.19)

Dowdd. Przyjmijmy ¢ < u. Stosujac podstawienie d = u — ¢, mozna zapisa¢ @i, (I, m)

jako:

f(]> k)(k—ij) (k+ij)"?

MN

7;2.,571_‘([, m)

(J, k) (K + 52)" (k + i5)°. (3.20)

<
Il
[e=]

M- 1
TMg ?Mg
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Korzystajac ze wzoru dwumianowego, czynnik (k + ij)¢ mozemy przedstawi¢ w na-
stepujacy sposob:
d . d .
> ( )k”(l;)d” .Y ( )kv(lj)dv. (3.21)
o<vsd VY 0<vsd v
d—-v parzyste d—v nieparzyste
Mozna zauwazy¢, ze wynikiem pierwszej sumy jest liczba rzeczywista, ze wzgledu
na parzysta potege przy i, natomiast wynikiem drugiej sumy jest liczba zespolona,
ze wzgledu na nieparzysta potege przy i. Zatem, Im (ii;,(I,m)) jest réwne:
d
SYGRHEA S (EEnerrge @2
o<j<l 0<v<d v
0<k<m d—v nieparzyste
Latwo sprawdzi¢, ze dla zamienionych miejscami indekséw ¢, u, mozna przedstawic
ity (1, m) jako deo Yieo f(G, k) (E? + 52)t(k - ij)¢ i analogiczne rozwiniecie dwumia-
nowe dla czynnika (k- ij)? prowadzi do Im (ii,.(I,m)) = —=Im (44,(l,m)), podczas

gdy czesci rzeczywiste pozostaja réwne w obu przypadkach. O]

Wazna konsekwencja algorytmiczna tej wtasnosci jest fakt, ze potrzebnych jest
mniej obrazéw catkowych do realizacji gléwnej idei w Propozycji [I} jak opisano
ponizej.

Konsekwencja 1. Wystarczy przygotowac obrazy catkowe {zztu} dla t < u. Dla

t > u zachodzi:

A (i) = A (). (3.23)
Jo,Jotw— Jo,Jjotw—
ko,kOerfl k(),kOerfl

Stad, jesli w ktoryms momencie obliczen, wzor odwotuje sie do obrazu
catkowego i, dla ktorego t > u, to nalezy siegna¢ po i, i uzy¢ sprzezenia jego
przyrostu. Powoduje to dodanie jednej dodatkowej operacji (negacja czesci urojone;j)
w niektérych wyrazach, ale znacznie zmniejsza liczbe obrazow catkowych i czas na ich

przygotowanie.

3.3.2 Dokladna liczba potrzebnych obrazéw caltkowych

Wtasnos$¢ 4. Korzystajgc z Konsekwencji |1, doktadna liczba obrazow catkowych

potrzebna do obliczen w ramach Propozycji|ll wynosi:
g 1 211 1
#{”t’u}tSu B {5[) " 1J 2 {Ep " 1J {54
1
ol(|spl-550|+5), dla parzystego p;
l J [QpJ 2[2 J 2) p (3.24)
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Wyprowadzenie wzoru bazuje na obserwacji, ktére pary (¢, u) moga wysta-
pi¢ we wzorze . Dla przypomnienia, najbardziej zewnetrznymi ograniczeniami
sa 0<p<pi0<2g+0<p Gdy p oraz 2q + o sg ustalone, pierwsza z sum ogra-
nicza indeks s do 2¢ + 0 < 2s + 0 < 2p + 0. Wtedy, wewnetrzne sumy sa zalezne
od biezacego s, a tym samym indeksy (¢,u) sa ograniczone w nastepujacy sposéb:
0<t<s—qi0<u<s+q+o. Dodatkowo, wystarczy rozwazy¢ tylko ¢t < u na mocy
Konsekwencji [T}

Na poczatek rozwazmy najmniejszy mozliwy rzad harmoniczny 0 = 2¢ (parzysty).
Stad, g=010<2s<p = 0<s< [ J Wtedy, liczba par (t,u) to:

2o (e

wholicud3o]  ocield
O P e A
SET

Warto zauwazy¢, ze jest to pierwsza suma we wzorze . Nastepnie nalezy prze-
analizowa¢ kolejne rzedy harmoniczne 1,2, ... i zobaczy¢ ktére dodatkowe pary (¢, u)
pojawia sie (poza tymi odkrytymi do tej pory). Po przeanalizowaniu czterech przy-
padkow, mozna bedzie zauwazy¢ pewng prawidtowosé i zapisaé¢ ogdlny wzor.
Przypadek 1 = 2q+0 oznacza, ze ¢ =0, 0 = 1 i ogranicza s do: 1 <2s+1<p = 0<
s < [3(p-1)]. Dodatkowe pary (¢,u) moga wystapi¢ dla nowego maksymalnego u,
to znaczy dla u = [%(p - 1)J +q+o= [%(p - 1)J+O+17 pod warunkiem, ze p jest niepa-
rzyste. W przeciwnym razie, maksymalne u pozostaje takie samo jak w poprzednim
przypadku 0 = 2¢. Stad, liczba nowych obrazéw catkowych (dla nieparzystego p) jest
rowna:
> 1=l%(p—1)J+1=l%p+%J. (3.26)

ost<|3(p-1) -0
q

Przypadek 2 = 2q+o0 oznacza, ze ¢ = 1, 0 = 0 i ogranicza s do: 2<2s<p = 1<s<
[%pJ Dodatkowe pary (t,u) pojawiaja sie¢ dla nowego maksymalnego u, to znaczy
= [%(p— 1)J +q+o= [%(p— 1)J + 1+ 0, pod warunkiem, ze p jest parzyste. Stad,

liczba nowych obrazéw catkowych (dla parzystego p) jest réwna:

> 1= [%pJ . (3.27)

Przypadek 3 = 2q+0 oznacza, ze ¢ =1, 0 =1 i ogranicza s do: 3<2s+1<p = 1<
s < [3(p-1)]. Dodatkowe pary (¢,u) pojawiaja sie dla nowego maksymalnego u,
to znaczy u = [%(p - 1)J+q+o = [%(p - 1)J+1+1, pod warunkiem, ze p jest nieparzyste.
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Stad, liczba nowych obrazéw catkowych (dla nieparzystego p) jest réwna:

Z_ 1= l%p—%J. (3.28)

Przypadek 4 = 2qg+0 oznacza, ze ¢ =2, 0 = 0 i ogranicza s do: 4 <2s<p = 2<s<
[% p|. Dodatkowe pary (t,u) pojawiaja sie dla nowego maksymalnego u, to znaczy
u = [%(p— 1)J +q+o= [%(p— 1)J + 2+ 0, pod warunkiem, ze p jest parzyste. Stad,

liczba nowych obrazéw catkowych (dla parzystego p) jest réwna:

1= Bp— 1J : (3.29)

Na koniec, mozna zapisa¢ ostateczna formute. Gdy, p jest parzyste, liczba do-

datkowych obrazow catkowych wynosi:

£ 50z (e

2250 ost<|3pl-a 1<aslgo

1 1 111 1
I S [ z 3.30
leJ(lsz 2 [29J+ 2) (3.30)
natomiast, gdy p jest nieparzyste, liczba dodatkowych obrazéw catkowych wynosi:

1

> >, 1= X Sp-Dl-q+1
22qt1<e o<t<|3(p-D)]-a  1<a<|5(e-1))

1 1 1|1
=[= 1 — Df-=]=(ce-1)]]). 3.31
5 |([50+ |- 5 [5-1]) (3:3)

Faczac podstawowy wzor (3.25) z przypadkami (3.30)), (3.31)) mozliwe jest zapi-
sanie ostatecznej formuty (3.24)).
Latwo sprawdzi¢, ze gdy funkcje zaokraglania w dét (podtoga) w ([3.24) zosta-

=

tyby zaniedbane, to liczba obrazéw caltkowych jest w przyblizeniu proporcjonalna
do §p?+1po— 0% Tablica 3.1| prezentuje liczbe potrzebnych obrazéw catkowych dla

poczatkowych wartosci p i o.

3.3.3 Liczba operacji przyrostu

Jak juz wspomniano, obliczanie momentu zgodnie z Propozycja [1| wymaga sta-
tej liczby operacji, niezaleznie od liczby pikseli. Niemniej, dobrze bytoby wiedzie¢,
ze ta stala liczba operacji jest rozsadnie nieduza, co zostanie sprawdzone w tym
punkcie.

Uprosémy analize do zliczania jedynie wywotan operatora A znajdujacych sie

na najbardziej wewnetrznym poziomie sumowan we wzorze (3.18)). Liczba tych wy-
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Tablica 3.1: Liczba obrazéw catkowych zgodnie ze wzorem ([3.24)).

®lol1l2134]5]|6|7|8]|910/11]12
p
0 |1
112
2 |33]4
3 13]5/5]6
4 |6|6|8]s8]|9
5 6|9 9|11]11]12
6 |10/12]1313]15|15]16
7 |10]14]14|17]17] 19| 19|20
8 |15/15(19/19]22 2224|2425
9 |15/20]20 24 |24|27|27]29 /2930
10 |21|21]26]26/30(30|33|33|35(35|36
11 |21]27|27]32/32(36|36 39|30 |41 |41 |42
12 |28|28/34]34|39(39|43 43|46 | 46| 48| 48| 49

wolan wynosi:
Y (s—q+1)(s+q+o+1)
q<s<p
%p3—pq2+%q3+%p2—%q2+%p—%q+1, dla o = 0;

- (3.32)
%p3—pq2+§q3+2p2—pq—q2+%p—§q+2, dla o=1.

Trzy najwazniejsze termy wskazuja na to, ze liczba operacji jest rzedu %p?’ - pg® +
203+ O(p% 4% pq).

Tablica prezentuje przyktady doktadnej liczby operatoréw przyrostu dla roz-
nych nastaw 2p+o i 2g+o. Liczby pokazane w tablicy warto sprobowaé skonfrontowac
z obliczeniami opartymi na wzorze definicyjnym . Dla przypomnienia jego zto-
zonosé to © (w?(p—-q+1)). Dla przyktadu, rozwazmy okno detekcyjne o wymiarze
w =64 oraz 2p+ o0 =10 i 2q + 0 = 4 jako zalozone rzedy. Wtedy, liczba sumowan
we wzorze ([3.11)) wynosi w przyblizeniu ~ 1.6-10*. Propozycja [1] jest wyraznie szyb-
sza.

Nalezy by¢ swiadomym, ze oprocz operatoréw przyrostu istniejg inne pomocnicze
operacje we wzorze (|3.18]), mianowicie: wsp6tczynniki dwumianowe, potegi wyrazen
-k, £ ij., mnozenia (zespolone oraz rzeczywistoliczbowe) oraz dodawania. Warto
zauwazy¢, ze wiele z nich jest mniej wazna, poniewaz wystepuja w zewnetrznych
sumach i w zwiazku z tym sa wywotywane rzadziej. Co wigcej, jak zostanie pokazane

w dalszej czesci pracy, wiele z nich da sie przyspieszy¢ poprzez tablicowanie.
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Tablica 3.2: Liczba operacji przyrostu A bioracych udzial w obliczeniach wartosci

wzoru (3.18).
2qg+o0
01112 ]3|4([5|6[7[8|9]10{11(12
2p+o0
0 1
1 2
2 ) 3
3 8 4
4 14 11 )
) 20 14 6
6 30 26 17 7
7 40 32 20 8
8 Hh) 20 38 23 9
9 70 60 44 26 10
10 91 85 70 50 29 11
11 112 100 80 56 32 12
12 140 133 115 90 62 35 13

3.3.4 Liczba cech

Rozwazmy zbiér cech, oznaczonych jako ¢op.o 2410, zawierajacy moduty momen-

tow okreslonych wzorem (3.11]):
{¢2p+072q+0: 0<2p+0<p, 0<2¢+0<min(2p+o, Q)}, (3.33)

gdzie Gopi0,2g+0 = ‘M2p+o72q+o|. Mozna sprawdzi¢ (przez uwazne zliczanie), ze catkowita

liczba takich cech jest réwna:

#{bapo20ro) = (2Lp/2] = [0/2]+3)[9/2] + (1 - o mod 2)
(lp/2]-To/2]+ 1) = (1= pmod 2)[o/2]. (3.34)

3.4 Wariant pomystu podstawowego

Jedng z intencji Violi i Jonesa, w ich podej$ciu bazujacym na cechach Haara
(Viola i Jones, 2001), bylo wygenerowanie duzej liczby cech np. rzedu 104, 10°.
Postepujac w ten sposob, oczekuje sie, ze algorytm uczacy bedzie w stanie dzieki
mnogosci cech wybraé¢ taki ich podzbioér, ktory dobrze opisuje poszukiwane na ob-
razach obiekty.

Patrzac na wzor , mozna zauwazy¢, ze liczba cech w proponowanym dotych-

czas podejsciu jest stosunkowo niewielka tj. dla p = o = 10 otrzymuje si¢ 36 cech.
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Dlatego, podazajac za motywacja Violi i Jonesa, ponizej zaproponowana zostata
pewna odmiana gléwnej idei z Propozycji [I} Dzieki niej mozna wygenerowaé wie-
cej cech poprzez podziat analizowanego okna na okreslong liczbe wspotsrodkowych
kwadratow, ktére beda nazywane dalej pierscieniami. Cechy mogg zostaé¢ wtedy
wyekstrahowane z pierscieni, zamiast z calego okna.

Niech parametr R oznacza przyjeta liczbe pierscieni. Rys. [3.3] ilustruje pomyst

dla R =5 w dwéch mozliwych wariantach:

 wariancie naturalnym (z dziurami), gdzie dziedziny catkowania (sumowania)
wzajemnie si¢ wykluczaja — pierdcienie zawieraja ‘dziury’,
« wariancie bez dziur, gdzie kolejne dziedziny sa podzbiorami poprzednich.
Dla ustalonego indeksu pierscienia r € {0,1,..., R — 1}, mozna rozr6zni¢ dwa wa-
rianty wprowadzajac flage h, gdzie h = 1 okresla pierwszy wariant (istnieje ‘dziura’)
i h =0 drugi (‘dziura’ nie istnieje). Warto zauwazy¢, ze dla najmniejszego indeksu

pierécienia r = R — 1, jedynie przypadek dla h =0 jest mozliwy.
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Rysunek 3.3: Koncept pierscieni: (a) podzial okna dla R = 5, (b) przyklad dziedziny
catkowania dla 7 =1 i h = 1 (wariant z ‘dziura’), (c) przyklad dziedziny calkowania dla

r=11h=0 (wariant bez ‘dziury’). (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Aby utrzymaé¢ dziedziny catkowania w przyblizeniu réwne co do rozmiaru dla
przypadku h = 1, nalezy wymusi¢ nastepujace warunki. Zatézmy, ze szerokos¢ naj-
bardziej zewne¢trznego pierscienia wg jest réwna szerokosci okna: wy = w. Idealne
szerokoSci w, (r=1,..., R—1) pozostalych pierécieni moga zostaé¢ tak wybrane, aby
pola powierzchni pierscieni, nad ktérymi catkujemy (szare na Rys.|3.3b) byty réwne

— czyli spetniajace warunek:
1
W2 = Wyy1? = EwQ. (3.35)

Oznacza to, ze wzor na w, bedzie nastepujacy:

w, =wy\/1-r/R. (3.36)
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Oczywiscie, idealne szerokosci nie moga zostaé uzyte. Po pierwsze, mamy do czynie-
nia z dyskretng siatka pikseli. Po drugie, wymagane sg parzyste szerokosci, co zostato
opisane juz wczesniej w pracy. W zwiazku z tym, ostateczne szerokosci pierscieni

sg zaokraglane w gore do najblizszej liczby catkowitej:
v, = round(w, ) + (round(w, ) mod 2). (3.37)

Aby moéc obliczyé operator przyrostu dla pierscieni, potrzebne sg wspotrzedne lewego
gérnego wierzchotka kazdego pierscienia (j,,k,.). Moga one zostaé przedstawione

na dwa sposoby:

. o1 101
]r:]0+§(w_vr):]c+§_§vra

1 1 1
krzk:0+§(w—vr)=kc+§—§w. (338)

Mozliwe jest teraz zdefiniowanie nowego zbioru cech:

{¢2p+o,2q+o,r,h: 0< 2]7 +0< P 0< 2q +to< mln(Zp + 0, Q)7 O<r< R: h e {07 1}}7
(3.39)

gdzie ¢2p+o,2q+o,r,h = |M2p+0,2q+o,r,h‘ 1

D Z Z f(]v k) Z /62p+0,2q+0,p—s

2may, Gr << tvr—1 2¢+0<25+0<2p+0
<<k +vp—1

S+ dy) (e - y)T =R Y Y fULR)

j’r+1 SjngJrl +vpr1-1
kr+1<k<kri1+vre1-1

. Bapronqrop-s(Ti + iy;)* ™ (= iyj)8+q+o).

2q+0<2s+0<2p+o

M2p+o,2q+o,r,h =

Liczbe takich cech mozna powigzaé ze wzorem , to znaczy z liczba cech bez
pierscieni, i wynosi ona:

(28-1) - #{d2pro2g10}- (3.40)

Warto zauwazy¢ dwie wady proponowanych zmian. Po pierwsze, bardziej odpo-

wiednie bylyby kotowe, a nie kwadratowe fragmenty podziatowe. Informacje zawarte

w kwadratowych fragmentach sa niezmiennicze tylko dla obrotéw o kat 90°, 180°,

i 270°. Po drugie, wlaczenie wariantu bez ‘dziur’ (h = 0) wprowadza pewna nadmia-

rowos¢ wérod cech, mianowicie:
M2p+072q+07r71 = M2p+0,2q+o,r,0 - M2p+o72q+o,7"+1707 (3.41)

co ma wplyw na korelacje cech @op02+0r1 Z2 cechami ¢opio 2g40,r.0 OTAZ P2pio.2g+01r+1,0-
Dlatego, niektore cechy mozna obliczy¢ bazujac na innych. Warto jednak przypo-
mnie¢, ze gtébwna motywacja jest generowanie wigkszej liczby cech i zapewnienie

algorytmowi uczacemu wiecej informacji.
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3.5 Przyspieszenie obliczenn poprzez tablicowanie

W tej sekeji skupiono si¢ na implementacyjnych aspektach Propozycji [1] i wska-

zaniu miejsc, w ktérych obliczenia moga zostaé przyspieszone.

3.5.1 Tablica dla wyrazen zawierajacych indeks centralny

W celu zredukowania liczby obliczen we wzorze dotyczacych poteg wy-
razen zespolonych powiazanych z indeksem centralnym, mozna przygotowac tablice
z gotowymi wartosciami tychze poteg. Tablica ta bedzie oznaczana jako L¢ (od
ang. look up table). Po jej odpowiednim przygotowaniu, tablica moze byé¢ wezyty-
wana (np. z pliku binarnego) w chwili uruchamiania programu, a pdzZniej uzywana

podczas obliczen. Poszczegdlne elementy tablicy L€ sa okreslone nastepujaco:
Lk.-0.5,5.-0.5,e1,ea] := (ke + iJ.)°" (ke — i), (3.42)
gdzie naturalne wyktadniki przyjmuja wartosci z zakreséw:

O<er<[(p+0)/2], O<ea<|(p+o)/2]+1,

a indeksy centralne sg przygotowane dla pewnego z géry zatozonego maksymalnego

rozmiaru obrazu 7y max X My max:
0<k.—1/2¢< Ngmax — 2, 0<Je— 1/2 € Ny max — 2-

Podczas odwotywania sie do elementow tablicy L¢ nalezy wzia¢ pod uwage korekte
o —0.5, ktéra zwigzana jest z faktem, ze indeks centralny zawiera potéwki i repre-
zentuje punkt styku czterech pikseli.

W czasie wykonania programu, rzeczywista implementacja odpytuje tablice o go-

towe wartosci dla nastepujacych indeksow:
Lk.-0.5,j.-05,s—q—t,s+q+0—ul,

zgodnie z wnetrzem wzoru (3.18)).

3.5.2 Tablica na wyniki zwracane przez operator przyrostu

Warto zauwazy¢, ze dla ustalonej pozycji okna, przy obliczaniu réznych mo-
mentow, wystepuje wiele tych samych wynikéw operatora przyrostu (tj. wyniki dla

tych samych par ¢, u). Wyniki te moga by¢ zapamietywane i uzywane ponownie. Dla
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tych potrzeb, mozna przygotowaé tablice nazwang L2, z elementami zdefiniowanymi

w nastepujacy sposob:

LA hotu] = A (iigy)-h- A (i), (3.43)
Jrofr+or—1 Jr+1,Jr+1+0re1—1
krakr+v'r_1 kr+lakr+1+vr+1_1

gdzie: 0<r<R-1, he{0,1}, 0<t<|p/2], O0<u<|[(p+0)/2]
Elementy tej tablicy nie sa obliczane przed procedura detekcyjna. Moga by¢ za-
inicjalizowane zerami zespolonymi i bedg wypetniane stopniowo podczas procedury

ekstrakcji cech dla ustalonej pozycji okna przesuwnego.

3.5.3 Algorytm ekstrakcji cech wykorzystujacy tablicowanie

Oproécz dwbch opisanych wezedniej tablic L¢, LA mozna wprowadzi¢ jeszcze trzy
dodatkowe przechowujace: wspotczynniki dwumianowe, wspotczynniki wielomianéw
Zernike’a oraz stale normalizujace w nastepujacy sposéb:

v )

o (1(p-9)!
P12 o = GG =) -2 =)

L*lp]l=a,=1/(2(p+1)), (3.44)

gdzie: 0<n<|(p+0)/2]+1, 0<k<n, 0<p<p, 0<qg<min(p, o), p-q jest
parzyste, 0 < s < (p—q) /2. Te wstepnie przygotowane tablice moga zostaé¢ zatadowane
w momencie uruchamiania programu.

Zalézmy, ze T = {(2p + 0,2q + 0,7, h)} reprezentuje dowolny podzbiér indekséw
cech bazujacych na momentach Zernike’a zdefiniowanych zgodnie z zapisem .
Moze to by¢ peten zbiér, odpowiedni gdy chce sie oblicza¢ wszystkie cechy pod-
czas nauki detektora, lub mniejszy podzbiér, gdy uzywane sg jedynie niektore cechy
wybrane przez algorytm uczacy (tj. boosting).

Algorytmy [4 oraz [ prezentuja pseudokody procedury ekstrakeji cech zdefiniowa-
nych przez zbiér Z dla okreslonego okna o rozmiarze w x w zaczepionego w punkcie
(Jo, ko). Algorytmy te wykorzystuja Propozycje , Witasnosé 3| (sprzezenie zespo-
lone obrazéw catkowych) oraz oméwione wezesniej tablice pozwalajace na redukcje
obliczen.

Warto wyjasni¢ trzy szczegdly wystepujace w przedstawionych algorytmach.
Pierwszy dotyczy wielomianowych i harmonicznych indekséw stojacych przy mo-
mentach. Do ich reprezentacji najpierw uzywane sg zmienne pexpr, Gexpr — 0dzwier-
ciedlaja one lepiej warunki implementacyjne. P6zniej sa one zamieniane na 2p+o oraz

2q + 0. Drugi szczegdt dotyczy pomocniczych sekwencji (j,), (k,), (v,) zwiazanych
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Algorytm 4 Ekstrakcja cech opartych na ZM z uzyciem tablic.

procedure EXTRACTFEATURES ({ii .}, Z, jo, ko, w)
Przygotuj tablice L® wypelniong zerami zespolonymi.
Przygotuj trojki (j,), (k.), (v.) opisujace pierscienie dla danego okna
zgodnie z , .
for (pexprs Gexprs 7, 1) € Z do
Oblicz i zapamigtaj @, gexpr,rh POPIZEZ Wywolanie
SINGLEFEATURE ({14 }, Pexprs Gexprs 7> 1y L2, (1), (Kr), (vr)).
end for

I‘et urn {¢pexpr ;dexpr 7T7h }

end procedure

z pierécieniami dla danej pozycji okna. Dla jasnosci zapisu sekwencje te sg obli-
czane jawnie na poziomie zewnetrznej procedury, chociaz w rzeczywistosci moga
by¢ wstepnie wyliczone jeszcze przed procedura detekcyjna, gdy wiadomo jakie sze-
rokosci w okna przesuwnego (tj. jak wiele skal) beda braty udzial w procedurze.
Trzeci szczegdt dotyczy tablic. Jedynie tablica LA (wyniki operatora przyrostu) jest
tworzona i przekazywana jako argument, z kolei mozna zalozy¢, ze tablice L¢, LP,

L® zostaty przygotowane wcze$niej i sa dostepne globalnie.
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Algorytm 5 Ekstrakcja pojedynczej cechy opartej na ZM z uzyciem tablic.

procedure SINGLEFEATURE({iit }, Pexprs Gexprs 7> by L2, (i), (kr), (vr))
O ‘= Pexpr mod 27 b= (pexpr - 0)/27 q:= (Qexpr - 0)/2
]/\ZZp+o,2q+o,r,h =0.0+170.0

for s:=¢q,...,p do

s :=0.0+10.0
fort:=0,...,s—¢gdo
Su:=0.0+10.0
for u:=0,...,s+q¢+0do
if L2[r,h,t,u]=0.0+10.0 then
if t <u then
5 = ) A (thﬂﬁ)
Jrajr+vr=1
kr kr+vp—1
if h =1 then
d:=0— A 7
jT+17jr+l+vr+gZ_Z1t’u)
kr+1,kre1+vr01-1
end if
else
5 = A (mu,t)
Jrajr+vr=—1
kr kr+vp—1
if h =1 then
d:=0— A %
jT+17jr+1+'U7‘+SZ_/L1U7t)
kr+1,krs1+vr01-1
end if
5:=0
end if
LA[r,h,t,u] =4
end if

Sui= Sy + LP[s+q+o0,ul
L[k, -0.5,j.-05,s—q—t,s+q+0—u]
-LA[r, h,t,u]
end for
Sp =8+ LP[s—q,t] - sy
end for
]\//Epw,zqm,r,h5=]T[2p+o,2q+o,r,h
+LP[2p +0,2q + 0,p — 5]-(\/2/w)?5+0-s,
end for
Mopiogiorh = Mapsosgrorn] (7 L*[2p + 0] - w?)
return | Map.9:0.1]

end procedure
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Rozdziat 4

Rezultaty pierwszych

eksperymentow

Rozdziat przedstawia pierwsze eksperymenty przeprowadzone na dwoch zbiorach
danych.

We wszystkich przedstawionych ponizej eksperymentach wykorzystany zostanie
algorytm uczacy RealBoost (RB), ktéry uczy zespét stabych klasyfikatoréw — plyt-
kie drzewa decyzyjne (RB4+DT) (Bera, Klesk i Sychel, 2019; Friedman, Hastie i
Tibshirani, [2000; Rasolzadeh, Petersson i Pettersson, 2006). Rozmiar zespotu ozna-
czany bedzie poprzez T'. W opisanych eksperymentach 7' = 512, liczba koszy B = 64,
a glebokos¢ drzew bedzie réwna 6, co przektada sie maksymalnie na 32 terminale
(liscie) w drzewie (opis parametréw mozna znalezé w Rozdziale [1)). Wykorzystana
zostanie podstawowa przestrzen cech bazujaca na modutach momentéw Zernike’a
(ZM-M) , a liczba cech bedzie zapisywana w nawiasach. Stad zapis np. ZM-M
(375) okresla¢ bedzie zbiér moduléw momentéw Zernike’a zawierajacy 375 cech.

Warto nadmienié, ze w eksperymentach uzyto indeksu Jaccarda (stosunek po-

wierzchni czesci wspdlnej do powierzchni sumy dwoch okien) w dwéch miejscach:
o przy przetwarzaniu wykrytych okien w celu ich grupowania,

e przy sprawdzaniu poprawnosci wskazan detektora wzgledem rzeczywistych po-

tozen wyszukiwanego obiektu.

Najczesciej wynikiem dziatania detektora jest zestaw wielu okien z pozytywnymi
wskazaniami skupionych wokot kazdego celu. Wynika to z faktu, ze ten sam obiekt
moze zosta¢ wykryty wielokrotnie pomimo drobnych réznic w pozycji lub rozmiarze
okna przesuwnego. Dzieki indeksowi Jaccarda mozna podja¢ decyzje, ktore z tych
okien powinny zosta¢ ze soba zgrupowane. W tym celu przygotowano krotka pro-

cedure, ktora pozwala zdecydowaé, ktore z okien powinny zosta¢ ze sobg potaczone
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— sg to okna, ktoérych indeks Jaccarda jest najwiekszy i jednocze$nie nie mniejszy
niz zatozony, w ponizszych eksperymentach przyjeto wartosé 0.4.

W pézniejszym czasie, pozytywne wskazania klasyfikatora sa poréwnywane wzgle-
dem rzeczywistych potozen obiektéow (zapisanych w plikach) — czyli wzgledem
tzw. ground truth. W ponizszych eksperymentach przyjeto, ze jako poprawne wska-
zania uznaje si¢ te, ktoérych indeks wynosi przynajmniej 0.5. W przypadku niespet-
nienia tego warunku, okno uznawane jest za falszywy alarm.

W ponizszych eksperymentach przygotowano trzy zbiory danych:

o dane uczgce — zbidr zawierajacy gotowe okna z prébkami pozytywnymi oraz

negatywnymi; zbior stuzy do nauki klasyfikatorow,

o dane walidacyjne — zbiér zawierajacy obrazy, na ktérych znajduja sie rézne
obiekty, w tym te, ktére nalezy wykry¢; zbior stuzy do wyboru progéw decy-
zyjnych dla przygotowanych klasyfikatorow zespotowych oraz wstepnego wy-

typowanie najlepszego z nich,

o dane testowe — zbidér zawierajacy obrazy, na ktorych znajduja sie rozne obiekty,
w tym te, ktore nalezy wykry¢; zbior stuzy do ostatecznego przetestowania ja-

kosci wybranego/wybranych klasyfikatorow.

4.1 Zbior 1 — litera A

W pierwszym eksperymencie przygotowany zostal sztuczny zbiér danych zawie-
rajacy wielkie litery z nowoczesnego alfabetu angielskiego bazujacy na czcionkach
komputerowych przygotowanych w pracy (de Campos, Babu i Varma, 2009). Pod-
zbidér reprezentujacy litere ‘A’ zostat ograniczony do kilku czcionek o podobnej cha-
rakterystyce i stanowil baze do przygotowania préobek z pozytywami. Podzbiory
z innymi literami zostaly polaczone i na ich podstawie powstaly probki negatywne.
W celu zwickszenia liczby probek w zbiorze uczacym oraz ich urozmaicenia do liter
dodane zostaly tta. Rys. przedstawia materiat zrédtowy uzyty w eksperymencie.

Na podstawie pozyskanego materiatu przygotowane zostaty trzy zbiory danych:

» dane uczace — zbidér zawierajacy gotowe okna kwadratowe o wymiarach od 68x
68 do 240 x 240 pikseli z literami na r6éznych ttach; litery wystepuja w obrotach

od pozycji bazowej w zakresie od —45° do 45°,

o dane walidacyjne — zbiér zawierajacy obrazy o wymiarze 600 x 480, na kto-
rych, w sposob losowy, umieszczono okna z literami tak, aby nie naktadaty sie

na siebie; litery wystepuja w dowolnym obrocie,
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Rysunek 4.1: Litery i tla uzyte do tworzenia zbioru ,Litera A”. Pozytywy: litery A (a),

negatywy: pozostale litery (b), tla (c). (Zrédlo: opracowanie wlasne)

o dane testowe — zbiér zawierajacy obrazy o wymiarze 600 x 480, na ktérych,
w sposob losowy, umieszczono okna z literami tak, aby nie naktadaty si¢ na sie-

bie; litery wystepuja w dowolnym obrocie.
Tablica zawiera doktadny opis przeprowadzonego eksperymentu.

Tablica 4.1: ,Litera A”: nastawy eksperymentu.

dane uczace

liczba / parametr ‘ Wartoéé‘dodatkowe informacje
liczba przykladéw pozytywnych 20 384|okna zawierajace litere ‘A’
liczba przykladéw negatywnych 323 564|okna z literami innymi niz ‘A’

oraz losowe prébki tla

rozmiar zbioru uczacego 343 948|tacznie pozytywne i negatywne przyktady

dane walidacyjne

liczba obrazéw 500

liczba pozytywnych przyktadéw 1000|okna zawierajace litere ‘A’

liczba negatywnych przykladow 9375000(okna bez litery ‘A’
(wynikajaca z nastaw procedury detekcyjnej)

rozmiar zbioru walidacyjnego 9376 000(tacznie pozytywnych i negatywnych przyktadéw
dane testowe

liczba obrazéw 200

liczba pozytywnych przykladéw 381|okna zawierajace litere ‘A’

liczba negatywnych przyktadow 3750019|okna bez litery ‘A’
(wynikajaca z nastaw procedury detekcyjnej)

rozmiar zbioru testowego 3750400(tacznie pozytywnych i negatywnych przykladdw
procedura detekcyjna (skalowanie oknem przesuwnym)

rozdzielczo$¢ obrazéw 600 x 480|wymuszona rozdzielczo$é

liczba skal 5

wsp6élczynnik przyrostu okna 1.2

rozmiar najmniejszego okna 100 x 100

rozmiar najwigkszego okna 208 x 208

wspoélczynnik przemieszczania okna 0.05

W omawianym eksperymencie nauczone zostaly dwa klasyfikatory:

o dla 375 cech (moduty ZM),
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o dla 540 cech (moduty ZM).

Kazdy z nauczonych klasyfikatorow zostal nastepnie przetestowany na zbiorze
walidacyjnym. Rys. przedstawia krzywe ROC ze skalg logarytmiczna dla osi
FAR[] Na podstawie wykresu mozna stwierdzi¢, ze mniejsza liczba cech przetozyta

sie na lepsze wyniki, tj. krzywa niebieska lezy powyzej krzywej czerwonej.

"Litera A": krzywe ROC

1.000 1
0.995
0.990
0.985

3 0.9801

zo.

% 0.975 1

N

O 0.9701
0.965
0.960
0.955
0.950

ZM-M: (375) [8, 8, 8]
ZM-M: (540) [10, 10, 8]

1075 104 10-3 102 101 100
FAR

Rysunek 4.2:  Litera A”: krzywe ROC dla danych walidacyjnych. (Zr(’)dlo: opracowanie

wlasne)

Dla kazdego z nauczonych klasyfikatoréw, wybrany zostat prég klasyfikacji, dla
ktorego osiagnieta zostata maksymalna dokladnosé. Tablica[d.2 przedstawia wartosci
trzech wskaznikéw: czutosci, FAR oraz doktadnosci, dla wybranych progéow. W tym
wypadku ciezko mowié o wyraznie lepszym klasyfikatorze. Minimalnie lepsze rezul-
taty uzyskano dla klasyfikatora nauczonego na zestawie 375 cech — zaréwno jesli
chodzi o wyzsza doktadno$é, jak i fakt wykrycia jak najwickszej liczby egzemplarzy

poszukiwanego obiektu.

Tablica 4.2: Wyniki dla zbioru walidacyjnego: ,Litera A”.

FAR
FAR [Mna okno
przestrzeni cech (liczba cech)lezulogéna obraz| [-107¢] [dokladnosé na okno|
ZM-M (375) [8,8,8] .964 | 20/500 | 2.13 .999994027
ZM-M (540) [10,10,8] 951 | 21/500 | 2.24 999992534

Nastepnie, oba klasyfikatory zostaty ostatecznie przetestowane na trzecim z przy-
gotowanych zbiorow, tj. zbiorze testowym, ktéry zawieral 200 obrazéw, czyli tacznie

3750400 okien. Wyniki eksperymentu zostaly zaprezentowane w Tablicy (1.3

'FAR ang. false alarm rate; wartoéé tego wskaznika jest réwnowazna wartoéci 1 - specyficznosé
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Na podstawie tablicy mozna dokonaé¢ ostatecznego wyboru lepszego z klasyfika-

toréw. Jest nim ten bazujacy na 375 cechach.

Tablica 4.3: Wyniki dla zbioru testowego: , Litera A”.

] FAR
przestrzen cech FAR Ina oknoldokladnogé
(liczba cech) czutoééna obraz| [-107°] | na okno

ZM-M (375) [8,8,8] | .979 | 8/200 | 2.13 |.999995734
ZM-M (540) [10,10,8] .961 | 12/200 | 3.20 |.999992801

Rys. [4.3] przedstawia przykladowe wyniki detekcji.

AV
N

a4

Rysunek 4.3: ,Litera A”: przyklady detekcji. Ostatni wiersz pokazuje brak wskazania,

czyli przyklad falszywego negatywu (niewykryta litera A na pierwszym obrazie), oraz dwa
obrazy z nieprawidlowymi wskazaniami, czyli przykladami falszywych pozytywéw (litera

K oraz P wskazane jako szukana litera A). (Zrédlo: opracowanie wlasne)
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4.2 Zbiér 2 — samoloty

W drugim z eksperymentéw wykorzystany zostal zbior DOTA przygotowany
przez Xia i in. (2018a) bazujacy na zdjeciach plyt lotnisk. Autorzy zebrali 2806
zdjeé¢ o wysokiej rozdzielczosci z roznych czujnikéw i platform. Zawieraja one obiekty
wystepujace w wielu skalach, w réznej orientacji i rozmaitych ksztattach. Do obrazow
zostaly dotaczone adnotacje, wykonane przez ekspertow, opisujace 15 réznych klas
obiektéw. Autorzy przygotowali trzy podzbiory danych: uczacy, walidacyjny oraz
testowy. Doktadniejszy opis zbioru zostal przedstawiony w jednej z prac autorow
Xia i in. (2018b). Dodatkowo autorzy przedstawiaja zastosowanie przygotowanego
zbioru do zadania detekcji (Ding i in., 2019).

W przedstawionym eksperymencie skupiono sie na wykrywaniu samolotow. Ze
wzgledu na duza rozdzielczo$¢ (np. 12029 x 5014, co daje ponad 60 milionéw pikseli,
czy tez 13383 x 4287, co daje ponad 57 milionéw pikseli w obrazie), a co za tym idzie
zwiekszenie czasu chociazby wcezytywania, obrazy w kazdym z trzech podzbioréw
zostaly pociete na mniejsze fragmenty. W zwigzku z tym, ze sposéb oznaczenia
obiektéw nie byt do konca spojny — rézna wielkos¢ ramek wokoét samolotéw —
samoloty zostaly ponownie pooznaczane tak, aby zminimalizowa¢ wielkos¢ ramki
wokot nich.

Na podstawie pozyskanego materialu przygotowane zostaty trzy zbiory danych:

o dane uczace — zbidr zawierajacy gotowe okna kwadratowe o wymiarach od 42x
42 do 200 x 200 pikseli z wycigtymi z obrazéw probkami zawierajacymi samo-

loty; samoloty wystepuja w dowolnym obrocie,

o dane walidacyjne — zbidér zawierajacy obrazy o réznych wymiarach z roznymi

obiektami, w tym samolotami; obiekty wystepuja w dowolnym obrocie,

o dane testowe — zbiér zawierajacy obrazy o réznych wymiarach, na ktorych

znajduja si¢ rozne obiekty w dowolnym obrocie, w tym samoloty.

Rys. przedstawia przyktadowe prébki ze zbioru uczacego uzyte w ekspery-
mencie. Tablica. zawiera dokladny opis przeprowadzonego eksperymentu.

W omawianym eksperymencie nauczone zostaly trzy klasyfikatory:
o dla 375 cech (moduty ZM),
o dla 450 cech (moduty ZM),

o dla 540 cech (moduty ZM).
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Rysunek 4.4: Przyklady prébek ze zbioru uczacego. Pozytywy: samoloty (a), negatywy:

(b), ,trudne” negatywy: (c). (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Tablica 4.4: ,Samoloty”: nastawy eksperymentu.

dane uczace

liczba / parametr | wartoééldodatkowe informacje

liczba przyktadéw pozytywnych 6916|okna zawierajace samolot

liczba przykltadéw negatywnych 376 062|okna z obiektami innymi niz samolot
oraz losowe prébki tla

rozmiar zbioru uczacego 382978|tacznie pozytywne i negatywne przyklady

dane walidacyjne
liczba obrazéw 327
liczba pozytywnych przykladow 1027|okna zawierajace samolot

liczby negatywnych przyktaddéw 45018 654|okna bez samolotéw
(wynikajace z nastaw procedury detekcyjnej)

rozmiar zbioru walidacyjnego 45019 681|lacznie pozytywnych i negatywnych przyktadéw
dane testowe

liczba obrazdéw 513

liczba pozytywnych przykladow 1267|okna zawierajace samolot

liczby negatywnych przykladdéw 71052 698|okna bez samolotéw
(wynikajace z nastaw procedury detekcyjnej)

rozmiar zbioru testowego 71053 965|tacznie pozytywnych i negatywnych przyktaddéw
procedura detekcyjna (skanowanie oknem przesuwnym)

wysoko$é obrazow 420|wymuszona wysokosé

liczba skal 8

wspoélczynnik przyrostu okna 1.2

rozmiar najmniejszego okna 42 x 42

rozmiar najwiekszego okna 150 x 150

wspoélczynnik przemieszczania okna 0.05

Kazdy z nauczonych klasyfikatoréw zostal nastepnie przetestowany na zbiorze wa-
lidacyjnym.

Rys. przedstawia krzywe ROC ze skalg logarytmiczna dla osi FAR. Na wykre-
sie wida¢ wyraznie, ze zaden z klasyfikatorow nie osigga dostatecznie zadowalajgcych

wynikéw dla bardziej skomplikowanego zbioru danych, jakim jest wtasnie omawiany
zbior DOTA.
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Rysunek 4.5: Samoloty”: krzywe ROC dla danych walidacyjnych. (Zr()dlo: opracowanie

wlasne)

W zwiazku z bardzo stabymi krzywymi ROC dalsza analize omawianego zbioru

na tym etapie mozna uzna¢ za bezcelowa. Stabe wyniki osiggniete dla przyjetych

cech (modutéw momentéw Zernike’a) sktonity do rozwazan, jaki jest powdd tak sta-

bych wynikéw. Kolejne dwa rozdziaty omawiajg i proponujg rozwigzania pozwalajace

na polepszenie

jakosci klasyfikacji.
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Rozdziat 5
Redukcja bledéw numerycznych

W ponizszym rozdziale przedstawione zostalo podejscie, ktére pozwala na re-
dukcje btedéw numerycznych powstajacych przy obliczaniu momentéow Zernike’a
za pomoca obrazéw catkowych. Metoda ta zostata opisana w artykule (Klesk, Bera
i Sychel, 2020).

5.1 Bledy numeryczne

Jak wiadomo, arytmetyka zmiennoprzecinkowa moze prowadzi¢ do powstawa-
nia btedéw numerycznych, gdy liczby biorace udziat w danym algorytmie réznig
sie znacznie co do rzedu wielkosci (Goldberg, [1991; Rajaraman, 2016). Mnozenia
oraz dzielenia sg powszechnie uwazane za operacje ,bezpieczne”. W przeciwienstwie
do nich, dodawania i odejmowania sg niebezpieczne, poniewaz, gdy przeprowadzamy
te operacje na liczbach o réznych rzedach wielkosci, najmniej znaczace cyfry man-
tysy (tj. skrajne prawe) moga zostaé¢ utracone , gdy dalekie od siebie wykladniki sa
wyréwnywane w celu wykonania operacji. Gdy obliczanie momentéw Zernike’a jest
wspomagane obrazami catkowymi i przeprowadzane zgodnie z Propozycj@ (poprzez
Algorytm , takie sytuacje moga powstawa¢ w dwdch miejscach, przy czym w oby-
dwu przypadkach sg spowodowane przez jedna wspdlng przyczyne, ktéra zostanie
wyjasniona ponizej.

Na poczatek, warto zwroci¢ uwage, ze wspdlng czescig wzoru definicyjnego dla
ZM oraz wzoru opartego na obrazach catkowych Sg wyrazenia: %(/ﬂ -
k) oraz %( je—7) (3:14). Przeksztalcaja one globalne wspétrzedne piksela
na lokalne koto jednostkowe. Gdy wzory te sa podstawiane w miejsce xy, i y; W ra-
mach wzoru , to wewnatrz sumy pojawia si¢ nastepujace podwyrazenie:

2s+o0
" (ﬁ) (k = 1 = ko + 1)k + i — b = £c)* "%, (5.1)
w
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Teraz, aby méc wprowadzi¢ obrazy catkowe, nalezy rozwinag¢ dwa wyrazenia dwu-
mianowe, rozrézniajac dwie grupy termoéw: k ¥ ij — zaleznych od globalnego in-
deksu piksela, oraz —k.+ij. — niezaleznych od niego. Dzicki temu, wspotrzedne da-
nego okna mogg zosta¢ wyizolowane i otrzymuje sie wzor . Niestety, powstaja
w zwigzku z tym miejsca we wzorze, ktore mozna nazwa¢ wrazliwymi numerycznie.

Pierwszym z nich sa same obrazy catkowe, zdefiniowane w postaci . Warto
zauwazy¢, ze globalne indeksy pikseli j, k& wystepujace w wyrazeniach potegowych
(k- ij)t(k + ij)* maja wartosci z zakresu: 0 < j <n, -110 <k <n, —1. Stad,
dla obrazu o rozmiarze np. 640 x 480, elementy pod suma wahaja si¢ pod wzgledem
swojego rzedu wielkosci z grubsza od 1000+ do 103(+w), Dla przyktadu, zalézmy
ze t +u = 10 (co wystepuje np. gdy p = 0 = 10) i przyjmijmy w przyblizeniu state
wartodci funkeji obrazu f. Wtedy obraz catkowy i, musi przechowywa¢ wartosci
z zakresu od 10° do 1030, Oczywiscie, bledy zaokraglent zwickszaja sie w miare jak
suma w 7i;, podaza w kierunku dolnego prawego rogu obrazu.

Drugie miejsce wrazliwe numerycznie to wyrazenia: (—k. + ij.)* 9" i (=k, —
ij.)staromv zawierajace tak zwane indeksy centralne — wzor (3.18)). Ich iloczyny,
przechowywane w tablicy L¢, moga sta¢ sie bardzo duze w miare jak obliczenia
przesuwaja si¢ w kierunku dolnego prawego rogu obrazu.

W raportach btedéw przedstawiane beda bledy wzgledne, oznaczane jako:

err(¢,¢*) = ¢ — 07| /07, (5.2)

gdzie ¢ oznacza ceche (z pominigciem indekséow dla czytelnosci) obliczona z wy-
korzystaniem obrazéw catkowych zas ¢* jej doktadng wartos¢ wyznaczang zgodnie
z definicja.

Aby da¢ czytelnikowi ogdlny poglad na te sytuacje, warto wspomnieé, ze wyrazne
btedy numeryczne pojawiaja sie¢ dla implementacji w C++ juz dla nastaw p = o = 8§,
ale nie wpltywaja jeszcze znaczaco na miary jakosci detektora. Z kolei dla p=p =10
bledy staja sie juz bardzo widoczne i wpltywaja wyraznie na pogorszenie miar jakosci.
Na przyklad dla okna przesuwnego o rozmiarze 48 x 48, okoto 29.7% wszystkich cech
posiada blad wzgledny réwny przynajmniej 25%. Numerycznie bezpieczne podejscie,
ktore zostanie zaprezentowane w kolejnych sekcjach, redukuje odsetek takich cech
do okoto 0.7%.

5.2 Podzial obrazéw catkowych

W sekcji tej proponowana jest technika pozwalajaca na redukcje btedéw nu-

merycznych. Na poczatek przedstawiony zostanie jej nieformalny opis, po to, aby
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zaprezentowac ogolny zamyst, a nastepnie odpowiednie matematyczne wyprowadze-
nie.

Obrazy catkowe zostang zdefiniowane kawatkami. Aby to zrobi¢, kazdy z obrazéw
catkowych zostanie podzielony na przylegajace do siebie fragmenty, zalézmy o roz-
miarze W x W (pozostaloéci na brzegach obrazu moga by¢ mniejszego rozmiaru).
Kazdy kawalek otrzyma swéj witasny ,prywatny” uktad wspoétrzednych. Mowiac
nieformalnie, indeksy (j, k) obecne we wzorze zostang wyzerowane w lewym
gornym rogu kazdego kolejnego kawatka obrazu catkowego. Podobnie tez, wartosci
kumulowane w kazdym obrazie catkowym i, zostang wyzerowane w tych punk-
tach] Algorytm [6] demonstruje omawiang konstrukcje.

Szerokos¢ W dla fragmentéw powinna zosta¢ tak dobrana, aby przekroczyta mak-
symalng mozliwg szeroko$¢ okna przesuwnego w procedurze detekcyjnej. Podczas tej
procedury, globalne wspdtrzedne (7, k) sa wcigz uzywane w gléwnych petlach bie-
gnacych po obrazie, ale gdy pozycja okna zostaje ustalona, np. na (Jo, ko), wtedy
nalezy przeliczy¢ to polozenie na nowe wspotrzedne (5, kj) wlasciwe dla obecnego

kawaltka:

N = L]O/WJa M = lkO/Wja (53)
Jo=Jo-N-W, Ko = ko~ M - W. (5.4)

Warto zauwazy¢, ze ze wzgledu na wprowadzony podzial na kawatki, okno prze-
suwne moze by¢ potozone w: jednym, dwéch lub czterech kawatkach obrazu catko-
wego (ta ostatnia sytuacja zostata przedstawiona na Rys. . Dlatego, w przypadku
ogdlnym, wyniki operatorow przyrostu A dla catego obszaru okna bedg musialty byé
obliczane poprzez odpowiednie polgczenie przyrostow z czterech czesci widocznych
na rysunku i oznaczonych poprzez Py, P, P, P,. Istotng role w tym zadaniu bedzie
odgrywac indeks centralny (j, k.). W oryginalnym podejéciu (bez podziatu) pozycja
indeksu centralnego byta obliczana tylko raz, przy uzyciu globalnych wspotrzednych
i wzoru . Nowa technika wymaga, aby indeks centralny miat wspéirzedne obli-
czone w rozny sposob w zaleznosci od czesci P;, z ktérej na niego patrzymy. Ponizej

znajduja sie odpowiednie wzory, ktore bazujg na P; jako czesci referencyjne;j.

Je,pr = (250 +w-1)/2, ke p, = (2kj+w-1)/2, (5.5)
Je,Py = Je,Prs kepy, =kep, =W, (5.6)
Jeps = Jep, =W, kepy = ke py, (5.7)
Jepy = Jep, =W, kepy = kep, = W. (5.8)

'Przez wyzerowanie rozumie sie tutaj sytuacje, gdzie dla kazdego z kawaltkéw, kumulowanie
warto$ci rozpoczyna si¢ na nowo od wskazanych punktéw, co oznacza, ze wystepuja odrebne ku-

mulowania w ramach kazdego z kawaltkow.
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Algorytm 6 Obraz catkowy zdefiniowany kawatkami.

procedure PIECEWISEINTEGRALIMAGE(f, t, u, W)
Przygotuj tablicg ii;, o wymiarze n,xmn,,.

Przygotuj pomocnicza tablice 74 o wymiarze n,.

k:=0,5:=0
for x:=0,...,n,-1do
if x mod W =0 then
k:=0
end if

for y:=0,...,n,-1do
if y mod W =0 then

Jj=0
end if
s:= f(z,y)(k-ij)"(k+ij)"
if j >0 then
ity] =iy -1]+s
else
ifyl=s
end if
if £ >0 then
W[z, y] =i, [e - 1,y] +di]y]
else
diulr,y] = iily]
end if
j=j+l
end for
k=k+1

end for
return iz,

end procedure
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Rysunek 5.1: Podziat obrazéw catkowych. W ogélnosci, przyrost obrazu catkowego moze
wymagac zlozenia z czterech skladnikow zwiazanych z czeSciami Py, Pa, P53, Py przy uzyciu

redefiniowanych wspéirzednych indeksu centralnego (je, k. ). (Zrédlo: opracowanie wiasne)

Warto zauwazy¢, ze powyzsze wzory moga w szczegdlnosci prowadzi¢ do ujemnych
wspoOtrzednych. Doktadniej, w zaleznosci od pozycji okna i czesci P;, wspotrzedne

indeksu centralnego moga miesci¢ si¢ w zakresie: =W +w/2 < j. p,, ke p, < 2W —w/2.

5.2.1 Numerycznie bezpieczny wzoér dla momentéw Zernike’a

Ponizej wyprowadzony zostanie wzor pozwalajacy na ekstrakcje momentéw Ze-
rnike’a, z wysoka numeryczng stabilnoscia, oparty na podziale obrazéw catkowych.
Jako punkt startowy do wyprowadzenia zostal uzyty wariant wzoru , bio-
racy pod uwage ogdlng pozycje okna z globalnymi indeksami pikseli o postaci:

j0<j<j0+w—1, k0<k<k0+w—1.
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(Jp,kp)eP

w

Aiitu)

W powyzszym wyprowadzeniu na poczatku wyodrebniono czynnik (v/2/w)2+° po
przez odpowiednie przeksztatcenia algebraiczne. Drugie przejscie ma na celu po-
dzielenie gtéwnego sumowania po wszystkich pikselach w oknie, na cztery mniejsze
sumowania po czesciach okna przesuwnego nalezacych do réznych kawatkow ob-
razu catkowego, co zostato przedstawione na Rys. [5.1 Podany zapis przedstawia
najbardziej pesymistyczny przypadek, gdy okno przecina granice podziatéw wzdtuz
kazdej z osi. Dla przypomnienia, mozliwe sa jeszcze trzy prostsze przypadki: {P;}
(brak przeciecia), {Pi, P,} (przecieta jedynie pionowa granica), { P, P3} (przecieta
jedynie pozioma granica). Omawiane czesci sa bezposrednio identyfikowane poprzez:
punkt zaczepienia okna detekcyjnego (jo, ko), jego szerokos$é w oraz rozmiar kawal-
kéw W. Innymi stowy, mozna by zapisa¢ funkcyjna zaleznos$é postaci P(jo, ko, w, W)
dla podkreslenia, ze kazda cze$¢ P i piksele, ktore do niej naleza, sg jednoznacznie
znane dzieki powyzszemu zestawowi argumentéw. Dla czytelnosci, zapis ten zostat
pominiety. W tym samym przejéciu, wspolrzedne globalne (j, k) zostaly zastgpione

wspotrzednymi (jp, kp) wlasciwymi dla aktualnej cze$é P. Zwiazek pomiedzy wspot-
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rzednymi globalnymi a lokalnymi mozna wyrazi¢ w nastepujacy sposob:

N-W +jp, dla P e{P1, P};
h ir (P, P} (5.10)
(N+1) - W+jp, dlaPe{Ps P}

M-W + kp, dla P e {Py, Py};
i d (7, Py (5.11)

(M +1)-W+kp, dlaPe{P,,Py}.

Jasno$¢ obrazu w danym pikselu zapisana przy pomocy globalnych wspétrzednych
jest utozsamiana ze swoim odpowiednikiem w podejéciu z podziatami, tj.: f(j, k) =
fe(jp,kp). W trzecim przejsciu zostal zastosowany dwukrotnie wzér dwumianowy
w celu rozréznienia dwéch grup czynnikow: —k. p + ij. p (niezalezne od aktualnego
indeksu piksela) i kp Fijp (zalezne od niego). Na koniec zamieniono kolejno$é sumo-
wania. Ostatnia linia wyprowadzenia pokazuje, w jaki sposob kosztowne obliczenia
wykonywane dla wszystkich pikseli w oknie, zostaty zastapione przez tanie operatory
A — staloczasowe przyrosty obrazow catkowych.

W odniesieniu do stabilnosci numerycznej, kluczowy pomyst stojacy za wzo-
rem (5.9) polega na tym, ze wzér ten uzywa mniejszych wartosci (w poréwnaniu
do oryginalnego podejécia) indeksow jp, kp, jep, kep przy zachowaniu tych sa-
mych réznic kp - k. p oraz j. p—jp dla kazdego rozwazanego piksela. Ma to zwigzek
z oryginalnymi wyrazeniami \/75(/@ - k)i \/75( je — 7), ktore generuja wspolrzedne
w kole jednostkowym. Warto zauwazy¢, ze mozna wprowadzi¢ dowolne przesuniecia
np. k:=k+aik.:=k.+a (analogicznie dla j, j.), o ile tylko r6znice pozostang
state. Idac dalej, po zastosowaniu rozwinigcia dwumianowego, takie pary przesunie-
tych indeksow zostaja rozdzielone podczas obliczen i staja sie bezpieczniejsze, gdy
ich wielko$ci sa odpowiednio zmniejszone.

Rysunki [5.3] oraz ilustruja poréwnanie podejscia oryginalnego i podejscia
bezpieczniejszego numerycznie dla réznych rozmiaréw okna przesuwnego dla obrazu
wejsciowego z Rys. 5.2 Widaé na nich, jak odsetek cech, ktérych blad wzgledny jest
wiekszy od 0.25, wzrasta w momencie, gdy okno detekcyjne przesuwa sie w kierunku
prawego dolnego rogu obrazu o wymiarach 640 x480. Z perspektywy uczenia maszy-
nowego, takie cechy moga by¢ uznawane za uszkodzone i przekazujace mato infor-
macji. Dodatkowo wida¢, jaki wptyw na wielkos¢ btedéw ma sam rozmiar okna prze-
suwnego — im mniejsze okno, tym btedy sa wieksze. Dzieki technice podziatu, liczba
takich cech zostaje znaczaco zmniejszona, jak zostato to pokazane na wspomnianych

rysunkach. Obserwacje te potwierdzaja takze wyniki zawarte w Tablicy [5.1]
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Rysunek 5.2: Przyktadowy obraz wejsciowy rozdzielczosci 640x480. (Zrédlo: opracowanie
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Rysunek 5.3: Odsetek cech z btedem wzglednym wynoszacym przynajmniej 0.25 dla

wlasne)

kazdej mozliwej pozycji okna przesuwnego 48 x 48 dla obrazu wejsciowego 640 x 480 —
(po lewej) oryginalne podejscie, (po prawej) podejscie z podziatami W = 172. Nastawy
cech [p, 0, R] = [12,12,1]. (Zrédlo: opracowanie wlasne)
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Rysunek 5.4: Odsetek cech z btedem wzglednym wynoszacym przynajmniej 0.25 dla

kazdej mozliwej pozycji okna przesuwnego 68 x 68 dla obrazu wejsciowego 640 x 480 —
(po lewej) oryginalne podejscie, (po prawej) podejscie z podziatami W = 172. Nastawy
cech [p, 0, R] = [12,12,1]. (Zrédlo: opracowanie wlasne)
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Rysunek 5.5: Odsetek cech z btedem wzglednym wynoszacym przynajmniej 0.25 dla

kazdej mozliwej pozycji okna przesuwnego 98 x 98 dla obrazu wejsciowego 640 x 480 —
(po lewej) oryginalne podejscie, (po prawej) podejscie z podziatami W = 172. Nastawy
cech [p, 0, R] = [12,12,1]. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Tablica 5.1: Odsetki mozliwie bezuzytecznych cech (z bledami wzglednymi przynajmniej
0.1, 0.25, 0.5) dla obrazu 640x480 i réznych ustawien przestrzeni cech oraz réznych rozmia-
réw okna przesuwnego. Wartosci odsetkow zostaty usrednione po wszystkich mozliwych

pozycjach okna. Mniejsze wartosci zostaly zaznaczone kolorem szarym.

typ obrazéw [p, 0, R]=16,6,1] [p, o, RT=T8,8,1] [p, 0, RT=T10,10,1] [p, 0, RT=T12,12,1]
catkowych bledy wzgledne: btedy wzgledne: btedy wzgledne: btedy wzgledne:
i rozmiar okna| 0.1 | 025 | 05 01 | 025 | o5 o1 | o2 | o5 o1 | o2 | o5

oryginat; 48x48|0.056593(0.015286(0.005842|11.180540(8.628347|6.876765|32.101952(29.152176(26.983073(48.513255(46.015266(44.141645
podzial; 48x48 0 0 0 0.001355 |0.000530|0.000265| 1.130805 | 0.545886 | 0.276275 {11.480231| 9.088611 | 7.459377

oryginal; 56x56|0.011916(0.004223|0.001986| 7.271465 [5.183115|3.853740|27.180906(24.224691(22.040892(44.194030[41.561724(39.580353
podzial; 56x56 0 0 0 0.000274 |0.000080|0.000048| 0.286107 | 0.096352 | 0.036970 | 7.319810 | 5.340179 | 4.024083

oryginal; 68x68(0.003064(0.001030|0.000555| 3.424481 |2.138255(1.396955(20.670146(17.720114(15.588593|38.152862(35.329513(33.212919
podzial; 68x68 0 0 0 0.000051 |0.000034/0.000017| 0.018006 | 0.005435 | 0.002054 | 3.238189 | 1.977457 | 1.268873

oryginat; 82x82/0.000308|0.000140 0 1.237279(0.610829(0.311351{14.264355|11.554403| 9.666185 |31.649311(28.677193(26.494067|
podzial; 82x82 0 0 0 0 0 0 0.001893 | 0.000697 | 0.000311 | 0.938823 | 0.432811 | 0.202187

oryginal; 98x98/0.000090(0.000030(0.000030| 0.255730 (0.091225|0.039237| 8.695500 | 6.447168 | 5.014129 [25.019221|22.010698(19.874793
podzial; 98x98 0 0 0 0 0 0 0.000240 | 0.000107 | 0.000027 | 0.121211 | 0.036564 | 0.014170

Wzér odnosi si¢ do momentoéw ]\Zmo,zwo ekstrahowanych z catych okien, ale
moze by¢ takze uogélniony do wariantu z pierscieniami tj. do ]\Zmongmh. Bez wcho-
dzenia w szczegdly techniczne, wystarczy nadmieni¢, ze na poziomie implementacji
nalezy zadbac¢ o staranne wyznaczenie punktow krancowych dla operacji przyrostu
A. Nalezy wzig¢ pod uwage rozmiary pierscieni i pozycje dziur wzgledem czesci
Py,.... Py
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5.2.2 Rzedy wielkosci skladnikéw biorgcych udziat w obli-
czaniu momentéw Zernike’a z wykorzystaniem obra-

zow calkowych — przyktad

Tablica przedstawia proces obliczeniowy dla konkretnego momentu ]\//ng
i okna przesuwnego zaczepionego w punkcie (jo, ko) = (256,462) wewnatrz obrazu.
Rozwazane sg trzy rézne podejscia — bazujace na: definicji, podstawowym podej$ciu

z obrazami catkowymi oraz podejsciu z podziatem obrazéw catkowych.

Tablica 5.2: Rzedy wielkosci sktadnikow bioracych udzial w obliczaniu pojedynczego
ZM. Przyktad dla p = 10, ¢ = 2 i okna o punkcie zaczepienia (jo,ko) = (256,462) =
(1-W+50,2-W +50) dla W = 206.

definicja obrazy caltkowe podziaty
+ rozwiniecie dwumianoweloryginalne podejscie|  obrazow catkowych
sktadniki sktadniki sktadniki
st SUMY Sy sumy s; [sumy s, Sumy S; |[Sumy s, sumy Sg
1 0 107 10° 109 10° 107,108 10°
2 0 1010 108 101,101 109 10!t 1012 107
2 1 1010101t 108 104,10 10 |10t 1012 10°
3 0 1013,1014 1012 10%0,102  10™ 1016 1013
3 1 103,10 1012 10%0,10%1 104 1016 1013
3 2 1014 1012 10%0,102  10™ 1016 1013
4 0 [10'6,10'7,10'8 1015 10%5,10%6  10™®  |1029,10%! 1016
4 1 107,108 1016 10%5,10%6 10  |10%0,10%! 1017
4 2 10171018 1016 10%5,10% 10"  |1029,10%! 1017
4 3 1018 1016 1026 101 11020, 102! 1017
5 0 10201021 1018 10311032 1022 [10%,10% 101
5 1 1020,102! 1018 103,103 102 |10%4,10% 1019
5 2 |10%0,10%1,10%2 101 103,103 10%  |10%4,10% 1020
5 3 |10%0,10%1,10%2 101 1032 1022 |10%4,10% 1020
5 4 |10%0,10%!,10%2 101 10%2,103 102t |10%4,10% 1020
]\/4\10,2 0.007158725-0.04123799 166.09017+97.04881 1|0.007158975-0.04123780 1
®10,2
= |]\/Z1072| 0.04185474 117.4154 0.04185459
blad
wzgledny 0.0 2804.318 3.560209 - 106

W przypadku tego trzeciego podejécia szerokosé¢ kawatkéw wynosi W = 206. Jest
to konsekwencjg procedury detekcyjnej z S = 8 skalami i wskaznikiem przyrostu okna
n = 1.2. Szeroko$¢ W musi zostac tak wybrana, aby byta wicksza niz najwicksze okno

(z marginesem) i dlatego dla przedstawionego przyktadu W = round(48 - ) = 206.
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W przyktadzie, globalny punkt zaczepienia okna (jo, ko) = (256, 462) zostaje przeli-
czony na punkt (50,50) po uwzglednieniu szerokosci W = 206 kawaltkéw w obrazie
catkowym, poniewaz: 256 — W = 50 oraz 462 —2- W = 50.

W Tablicy [5.2] zamiast faktycznych wartosci sktadnikéw, przedstawione zostaty
ich rzedy wielkosci. Obliczenia przebiegaja z gory na dot zgodnie z Algorytmem [4]
Pierwsze podejécie (z definicji) nie stosuje obrazéw catkowych, lecz przeprowadza
obliczenia stosujac rozwiniecie wielomianowe zgodne z Algorytmem [4] tak, aby mozna
byto poréwnaé rzedy wielkosci sumowanych sktadnikéw.

Druga kolumna w tablicy ukazuje jak powazne btedy moga powsta¢ w momencie
zastosowania obrazow catkowych. Blad wzgledny w tym przyktadzie jest na pozio-
mie 2.8 -103. Jednym z powodéw powstania tak duzego bledu jest to, ze sktadniki
w ramach sumy s; wahajg si¢ w zakresie od 10° do 10?3, co oznacza przekroczenie
rozpietosci 16 dziesietnych cyfr znaczacych dla mantysy w typie double. Warto za-
uwazy¢, ze podejscie z podziatami redukuje rzedy sum sktadnikéw do: 10> — 1020

i tym samym redukuje btad wzgledny do 3.5-1076.

5.3 Dodatkowe operacje wystepujace w przypadku
numerycznie bezpiecznego podejscia

Wzor , mimo ze bezpieczny numerycznie, powoduje konieczno$¢ wykonania
dodatkowych obliczen w poréwnaniu do wzoru (3.18). W momencie gdy okno prze-
suwne znajdzie si¢ jedynie w pojedynczej czesci obrazu catkowego, wzory te sg sobie
rownowazne. W innym przypadku, numerycznie bezpieczna formula staje sie bar-
dziej kosztowna ze wzgledu na sumowania po czeSciach okna Y pe(p, . p,y -+ Zamiast
operacji przyrostu A dla kazdej ustalonej tréjki s, ¢, u we wzorze , W moga
wystapi¢: jedna, dwie lub cztery operacje przyrostu. Warto zauwazy¢, ze im mniejsze
jest okno przesuwne, tym mniej przecie¢ wystepuje i dlatego tez rzadziej zachodza
pesymistyczne przypadki, gdzie dwie lub cztery operacje przyrostu sg potrzebne.

W sekcji tej wyznaczona zostanie wartos¢ oczekiwana liczby operacji przyrostu
potrzebnych w numerycznie bezpiecznym podejsciu. Przedstawiony zostanie odpo-
wiedni wzor na wspomniang warto$¢ oczekiwang z uwzglednieniem wszystkich istot-
nych statych. Pokazuje on, ile dodatkowych operacji powstaje poprzez wprowadzenie
podziatu obrazow catkowych.

Potrzebne beda nastepujace nowe oznaczenia. Niech S oznacza liczbe skal w pro-
cedurze detekcyjnej oraz niech w(s) oznacza szerokosé okna detekcyjnego w dane;
skali:

w(s) = round(N°wpin) + round (N* Wy, ) mod 2, (5.12)
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gdzie s =0,1,...,5-1, a wy;, 1 jest najmniejsza poczatkowa szerokoscia (np. Wi, =
48). Szeroko$¢ okna rosnie ze wspétezynnikiem 7 pomiedzy kolejnymi skalami (np. n =
1.2 oznacza wzrost o 20% aktualnej szerokosci). Dodatkowo, niech K, K, oznaczaja
liczbe czesci (obrazéw catkowych) odpowiednio wzdtuz poziomej i pionowej osi. Dla
uproszczenia analizy, zal6zmy ze rozmiar obrazu wejsciowego jest podzielny przez W
bez reszty, tj.: n, = K,W in, = K,W. W praktyce, okno detekcyjne przesuwa si¢ po

obrazie uzywajac skoku proporcjonalnego do utamka jego szerokosci, a mianowicie:
dx(s) = round(\ w(s)), dy(s) =round(\ w(s)), (5.13)

gdzie A jest wspétezynnikiem skoku (np. A = 0.05).
Ponizsza formuta reprezentuje oczekiwang liczbe operacji przyrostu po-

trzebnych we wzorze (5.9) dla kazdej trojki s, ¢, u.

1
(s)dy(s)
«mw&y@m~M&pnw&=nwm—m

%(M@%WK—Der)

En(S, Ky, K, W) = Z (1- (W = w(s) + )2 K K, + 2 (W =w(s) + 1)

Z dm(s)dy(s) (KW —w(s) + 1) (K,W —w(s) +1). (5.14)

Wyprowadzenie powyzszego wzoru mozna przedstawi¢ w sposéb nastepujacy.
Nalezy rozwazy¢ prawdopodobienstwa zdarzen, w ktérych okno detekcyjne: (a) nie
przecina zadnych granic podziatu obrazéw catkowych, (b) przecina tylko jedna z gra-
nic — w poziomie albo pionie, (c) przekracza obie granic jednoczesnie. Po pierwsze,
warto zauwazy¢, ze liczba wszystkich mozliwych pozycji okna detekcyjnego w skali
s bedzie réwna (K, W —w(s) + 1) (K,W —w(s) + 1), gdy zastosowane zostang skoki
o 1 piksel. Ze skokami dx(s) i dy(s), liczba ta bedzie réwna

(KW —w(s)+1) (Kyw—w(s)+1)
dx(s)dy(s) ’
gdy zaniedbane jest zaokraglenie do liczby catkowitej. Warto$¢ ta postuzy jako

(5.15)

mianownik prawdopodobienstw, ktore nalezy okresli¢. Teraz mozna zaobserwowac,
ze prawdopodobienstwo zdarzenia (a) — brak przeciecia — jest wspierane przez
nastepujaca liczbe okien:
(W —w(s)+1)°
da(s)dy(s)
biorac pod uwage wszystkie czeSci. Prawdopodobienstwo zdarzenia (b) — jedno

KK, (5.16)

przeciecie granic — jest wspierane przez

(W —w(s) +1) (w(s) -1)
dx(s)dy(s)

(20, - (K, - 1) + K, - 1+ K, - 1) (517)
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okien. W ten sposéb, bierzemy pod uwage (K, —1)(K, — 1) czesci, gdzie przeciecie
moze wystapi¢ w odniesieniu do osi poziomej lub pionowej (stad mnozenie przez
2), a takze K, + K, — 2 czgsci brzegowych (z wyjatkiem czesci najbardziej po pra-
wej u dotu), gdzie przecigcie moze wystapi¢ jedynie w odniesieniu do jednej z osi.
Na koniec, prawdopodobienstwo zajscia zdarzenia (c) — dwie granice przeciete —

jest wspierane przez

(w(s)-1)" _

okien. Przez polaczenie wszystkich powyzszych mozliwosci oraz wzieciu pod uwage
zmiany skali s otrzymuje sie wzor .

Dla przyktadu, po ustaleniu nastepujacych wartosci statych: S = 8, K, = 3,
K, =2, W =200 oraz wmin = 48, n = 1.2, A = 0.05, wartos¢ oczekiwana wynosi
w przyblizeniu Ea»1.505. Warto nadmieni¢, ze powyzsza obliczona wartos¢ teore-

tyczna nie jest daleka od tej empirycznej rejestrowanej w implementacji: 1.497.
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Rozdzial 6

Rozszerzona przestrzen

niezmiennikow Zernike’a

Rozdziat ten poswiecony zostal rozszerzonej przestrzeni cech. Zawiera¢ ona be-
dzie juz nie tylko moduty ZM jako niezmienniki, ale takze rzeczywiste i urojone czesci
odpowiednich iloczynéw momentéw. Pomyst ten bazuje na pracy (Wallin i Kubler,
1995), w ktoérej zaproponowano kompletng liste niezmiennikéw Zernike’a, a takze
na wezesniejszej pracy (Abu-Mostafa i Psaltis, 1984), w ktérej autorzy wskazali
mozliwos¢ wykorzystania informacji fazowych z zespolonych momentéw (CM) do
obrotowej niezmienniczosci.

Z perspektywy niniejszej pracy (skoncentrowanej na zadaniu detekcji) potrzebne
szczegoty, ktore nalezy rozwazy¢ i uzupehi¢ w zwigzku z rozszerzona przestrzenia
cech, to: odpowiedni schemat indeksowania cech, algorytmiczna procedura ekstrakcji
oraz taczna liczba cech.

Dla przypomnienia — momenty Zernike’a sa niezmiennicze ze wzgledu na skalo-
wanie, ale nie sa niezmiennicze ze wzgledu na obrét (jedynie ich moduty). Pozwalaja
one jednak tworzy¢ odpowiednie wyrazenia, ktére beda posiadaty taks whasnosé.

Zalézmy, ze f' oznacza pewng wersje funkcji f, ktéra zostala obrécona o kat
a, tj. f'(r,0) = f(r,0 + ). Latwo jest sprawdzié, ze spelniona jest nastepujaca
tozsamosé

M), = e M, (6.1)

gdzie M} , reprezentuje moment dla obréconej funkcji f/ (Bera, Klesk i Sychel,
2019; Sheng i Shen, [1994) — dowdd wlasnosci zostal przedstawiony przez (2.10)
w Rozdziale[2 Mozna zaobserwowad, ze w szczegdlnosci moduly ZM sa niezmiennicze

ze wzgledu na obrot, poniewaz:

|Mz;,q| = |eianp’q| - |eiqa||Mp7q| = |Mp7q|. (6.2)
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7 drugiej strony, mozna spojrze¢ bardziej ogélnie na nastepujace iloczyny mo-
mentow
My,q" My s (6.3)

z pierwszym czynnikiem podniesionym do pewnej naturalnej potegi n. Po obrocie,

iloczyn ten staje sie rowny:

/I n I _ inqa n _isa
M, = M, =e™*M, ;" e®*M,
_ Ji(ng+s)a n
= eftnarsapg " M, . (6.4)

Stad, narzucajac
ng+s=0 (6.5)

mozna otrzymaé poszukiwane niezmienniki, poniewaz czynnik ef("7+s)e zalezny od
kata obrotu znika. Warto zauwazy¢ takze, ze warunek nie zawiera indeksow
wielomianowych p i v. Stad, dla kazdej odpowiednio przygotowanej tréjki n,q,s
spetniajacej , mozna wygenerowac¢ sporo niezmiennikow pozwalajac, aby p oraz
v zmienialy sie zgodnie z ich ograniczeniami tj. |g| < p < p, |s| < v < p, gdzie oba p—|q|
i v —|s| sa parzyste.

Jak wspomniano wczesniej, iloczyny moga by¢ traktowane jako bardziej
og6lne niz moduty ZM. Jest tak poniewaz, dla specjalnych przypadkéw, gdzie: n = 1,
v=pis=—q, iloczyny te upraszczajg sic do kwadratéw modutow ze wzgledu na
sprzezenie zespolone:

Mp7q1 Mys = My oMy, g = | Myl (6.6)

Bazujac na powyzszym pogladowym wprowadzeniu, ponizej przedstawiony zo-
stanie doktadny schemat indeksowania cech dla rozszerzonej przestrzeni. Tak jak juz

powiedziano, gtéwna role bedzie odgrywato wyrazenie
M,,"M,s, ng+s=0,

stuzace do generowania niezmiennikow. Nalezy rozwazyé, ktore piatki (n,p, q,v,s)
powinny by¢ uwzglednione w ostatecznej kolekcji indeksow cech oraz jaka informacje
niosa cechy z nimi zwiazane. Po pierwsze bedzie mozna wyrézni¢ wsrod takich piatek
(krotek) kilka grup. Po drugie, pamietajac ze M, ," M, , jest liczba zespolona, mozna
bedzie uzy¢ zaréwno jej czeSci rzeczywistej jak i urojonej jako oddzielnych cech.
W tym celu krotka musi zosta¢ rozszerzona w taki sposob, aby zawierata szesé
indekséw — (n,p,q,v,s,i) — gdzie ostatni indeks i € {0,1} okresla, odpowiednio,
ktéra z czesci M, ;" M, s, rzeczywista czy urojona zostaje uzyta.

Dla uproszczenia, zapisy podane ponizej beda wykonane dla niezmiennikéw rozu-

mianych zgodnie z definicjg momentéw. Niemniej jednak mozna réwnowaznie myslec
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takze o M}, M, s lub tez ]\/[;qr n My s jako wyrazeniach generujacych niezmien-

niki.

6.1 Grupy iloczynéw i schemat indeksowania

Na poczatek nalezy rozwazyé¢ krotke zer: (0,0,0,0,0,0). Warto zauwazy¢, ze

upraszcza to iloczyn M, ;" M, s do:

2w 1
1- Moo =1/x f f F(r,0)r dr do.
0 0

[loczyn ten niesie informacje o Sredniej jasno$ci pikseli w analizowanym oknie obrazu.
Warto takze zaobserwowad, ze ta informacja jest niezmiennicza ze wzgledu na obrot.
Oczywiscie mozna uwzgledni¢ krotke zer w ostatecznym zbiorze indeksow. Z dru-
giej strony, nie ma sensu uwzgledniaé¢ krotek (n,0,0,0,0,0) dla n > 1. Takie krotki
reprezentowaltyby kolejne potegi Sredniej jasnosci, co stanowitoby niepotrzebne po-
wielenia. Dodatkowo nie ma potrzeby uwzgledniaé krotek (n,0,0,0,0,1) dla n > 1.
Dla przypomnienia, 1 na ostatnim miejscu wskazuje, ze dana krotka reprezentuje
czes¢ urojong, ktora w tym przypadku wynositaby zero.

Druga grupa iloczynéw, jaka nalezy uwzgledni¢ przyjmuje postaé: M, "M, .
Oba czynniki nie zawieraja czesci harmonicznych (katowych) i dlatego reprezentuja
iloczyny skalarne funkcji obrazu z wielomianami radialnymi. W niniejszej pracy
niezmienniki beda uwzgledniane tylko dla n =11 p < v. Jednym z powoddéw takiej
decyzji jest fakt, ze iloczyny sa przemienne, np. M2701M670 = M6701M270, stad dla p > v
nie otrzymuje si¢ zadnej nowej informacji. Decyzja o nieuwzglednianiu przypadkdw,
gdzie p = v lub n > 1 jest kwestig osadu, ale mozna jg uzasadnic¢ tym, ze np. M2,02M6,0
niesie informacje silnie zwiazang (skorelowana) z M2701M670. Dla przyktadu, gdy

p =0 =06 w tej grupie mozna uwzgledni¢ nastepujace krotki indeksow:

{(1,0,0,2,0,0),(1,0,0,4,0,0), (1,0,0,6,0,0), (1,2,0,4,0,0),
(1,2,0,6,0,0),(1,4,0,6,0,0)}.

Warto zaznaczy¢, ze czedci zespolone nie zostaly uwzglednione.

Trzecia wyrdézniona grupa uwzglednia niezerowe indeksy harmoniczne ¢ i s oraz
n = 1. Oznacza to, ze musi zachodzi¢ q = —s, aby spetni¢ warunek . Pomimo
to, dla uproszczenia, na poziomie implementacji przyjeto, ze wszystkie indeksy sa
nieujemne (w szczegélnodei: ¢, s > 0) 1 poprzez to pracuje sie tak naprawde (i réw-

nowaznie) z wyrazeniami postaci:
n AT n
Mpyq MU,S = Mp,q MU,—S7 (67)
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wykorzystujac sprzezenie zespolone. W grupie tej mozliwe jest, aby p < v, pamietajac
ze gdy p = v, wtedy przypadek reprezentuje kwadraty modutow i tylko czesé rzeczy-
wista jest uzyteczna. Natomiast, gdy p < v wtedy obie czesci rzeczywista i urojona
sa uzyteczne. Dla przyktadu wypisano ponizej krotki dla p=p=6,n=1i¢g=1 (ale

warto zauwazy¢, ze ¢ moze zwiekszaé sie az do o):

{(17 ]‘7 ]‘) ]‘7 130)? (]‘7 17 ]‘73) ]‘70)? (17 ]‘7 ]‘)37 13 ]‘)? (]‘7 17 ]‘75) ]‘70)?
(1,1,1,5,1,1),(1,3,1,3,1,0),(1,3,1,5,1,0),(1,3,1,5,1,1),
(1,5,1,5,1,0)}.

Czwarta wyrozniona grupa, odnosi sie do przypadkéw zachodzacych dla n > 1.
Oznacza to, ze q < |o/n] 1 s = ng (ze wzgledu na narzucona nieujemnosé). Warto
takze przypomnieé, ze z definicji v > s. Ponownie, na potrzeby przykladu, ponizej
wypisane zostaly krotki dla p = 0 =6, n = 3, co oznacza, ze mozliwe wartosci ¢q to 1
lub 2:

{(371’1)373’0)7 3’17173)371)7(37171)573’0)7
(3,3,1,3,3,0),(3,3,1,3,3,1),(3,3,1,5,3,0),

( 3,1,1,5,3,1),

(
(3,5,1,3,3,0),(3,5,1,3,3,1),(3,5,1,5,3,0),

(

(

3,3,1,5,3,1),
3,5,1,5,3,1),
3,4,2,6,6,1),

~ o~~~

(37272)67 6? 0)7 3?27276767 1)7 (37472)67 6? 0)7
(3,6,2,6,6,0), (3,6,2,6,6,1)}.

Warto zauwazy¢, ze powyzsze krotki uwzgledniaja czesci rzeczywiste i urojone. Jest

tak poniewaz n > 1 oznacza, ze ¢ < s. Innymi stowy przypadki kwadratow modutow
nigdy nie moga zaistniec.

Podany ponizej Algorytm [7]uwzglednia wszystkie oméwione powyzej grupy i moze
by¢ traktowany jako rutynowa procedura do generowania wszystkich mozliwych in-
deksow (krotek) dla rozszerzonej przestrzeni niezmiennikéw Zernike’a. W algorytmie
tym, uzyte zostaly oznaczenia Dexpr, Gexpr, Vexpr, Sexpr Przez analogie do Algorytmu @,
aby wskazac, ze indeksy te sg wyrazeniami, ktore zostang pdzniej roztozone na ich
catkowite potéwki i flagi parzystosci np. pexpr = 2p+0. Roztozone wartosci to te, ktére
sa uzywane bezposérednio, gdy obliczenia sa przeprowadzane zgodnie z Propozycja [l

Dla czytelnosci, Algorytm [7] nie uwzglednia pierscieni. Mozna jednak w tatwy
sposéb wprowadzié¢ te modyfikacje poprzez dodatkowe indeksy, generujac (przez dwie

dodatkowe petle) krotki tak, aby mialty forme:

(nypexpm Qprb Uexpr7 Sexpra i7 T, h’) (68)
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Algorytm 7 Indeksy dla rozszerzonych niezmiennikéw Zernike’a.

procedure INDEXES(p, o)
7:={(0,0,0,0,0,0)}
for n:=1,...,max{1, o} do

if n=1 then
Gmin =0
else
Gmin =1
end if
Gmax = |0/
fOr Gexpr = Gmin, - - - ; Gmax dO

Sexpr += 1 * Qexpr
for Gexpr < Pexprs Pexpr +2,... < p do
if n=1 then
Umin *= Pexpr
else
Umin *= Sexpr
end if
if n =1 and @expr = 0 then
Umin ‘= Pexpr T 2
end if
for Vmin < Vexpr; Vexpr +2,... < p do
I:=Tu (nypexpm Qexpr; Vexpr; Sexpr O)
c=q=0
or (Qexpr = Sexpr and Pexpr = Uexpr)
if not ¢ then
I:=Tu (n>pexpr> Qexpr Vexpr; Sexpr 1)
end if
end for
end for
end for
end for
return 7

end procedure
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Tablica przedstawia doktadng liczbe cech w obu przestrzeniach, rozszerzonej
i podstawowej. Tablica takze nie uwzglednia wariantu z pierscieniami (w kazdym

przypadku warto$é zostataby zwiekszona o wspétezynnik 2R —1).

Tablica 6.1: Liczba cech w rozszerzonej (czarne) i podstawowej (szare) przestrzeni cech.

Wersja z pierscieniami nie zostata uwzgledniona w tablicy.

lofl1]2|3|4a|5]6|7]8]9]10

p
T

0 |1
T2

1 1 2
T3 16

2 | 23] 4
216 [ 11 [ 16

3 2 | 5 6
I8 2025 34

al3ls5]| 78|09
I 113729 [ 45 [ 56 [ 63

5 3 6 8 10 11 12
7161 43 [ 59 | 87 [ 94 [ 111

6 | 7 10 12 14 15 16
723156 [ 89 [ 12T [T4T [ 162 [ 171

7 4 8 11 14 16 18 19 20
TT (27 75 [ 108 [ 165 [ 185 [ 233 [ 242 [ 265

8 5 9 13 16 19 21 23 24 25
TT (36| 92 [ 148 [ 211 [ 250 | 306 [ 330 [ 355 | 374

9 5 10 14 18 21 24 26 28 29 30
T6 (AT [ 116 [ T72 [ 268 [ 307 [ 400 | 424 [ 484 [ 503 [ 530

10 6 11 16 20 24 27 30 32 34 35 36

6.2 Procedura ekstrakcji cech

Majac przygotowany caty schemat indeksowania, mozna przystapi¢ do przedsta-
wienia procedury ekstrakcji cech wywotywanej dla kazdego analizowanego okna —
Algorytm [§ Lista jego argumentéw wejsciowych jest analogiczna do tej w Algoryt-
mie[d z jedna r6znica. Oprécz zbioru Z z indeksami cech, potrzebny jest jeszcze zbiér
pomocniczy, oznaczony jako Z'. Réznica miedzy tymi dwoma zbiorami jest taka, ze 7
przechowuje pelng 8-elementowa krotke w formie , podczas gdy Z' mozna po-
strzegac¢ jako stownik krétszych 4-elementowych krotek, ktére reprezentuja unikalne
kombinacje momentow i par pierscien-dziura wystepujacych w Z. Powodem takiego
zapisu jest fakt, ze w ogélnosci obliczanie rozszerzonej przestrzeni niezmiennikow jest
procesem dwuetapowym. Na poczatku potrzebne unikalne momenty sa wyznaczane
i zapamietywane (na tym etapie przydatny jest stownik Z’). Nastepnie, momenty

te, sa uzywane do generowania potrzebnych iloczynéow M7, M, 4. s, opisywanych

p7q7
przez indeksy ze zbioru Z. Oczywiscie, drugi etap jest 1zejszy obliczeniowo, gdyz obej-
muje on tylko trzy zespolone operacje: potegowanie, sprzezenie zespolone i mnozenie.

Stownik Z'" moze zostaé¢ przygotowany jednokrotnie, przed procedura detekcyjna np.
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jak zostalo to pokazane w Algorytmie [9] Warto takze pamietaé, ze procedura SIN-

GLEMOMENT, dotyczaca pierwszego etapu, dziala zgodnie z Propozycja

Algorytm 8 Ekstrakcja cech bazujaca na rozszerzonej przestrzeni niezmiennikéw

Zernike’a.

procedure EXTRACTEXTENDEDFEATURES ({iit .}, Z, 7', jo, ko, w)
Przygotuj tablice LA wypelniong zerami zespolonymi.
Przygotuj trojki opisujace pierscienie (j,), (k,), (v.) dla danego okna
zgodnie z (3.38), (3.37).
for (pexprs Gexprs 7, 1) € I’ do
Oblicz M,

Pexpr,dexpr;
SINGLEMOMENT ({414 }, Pexprs Gexprs 75 By L2, (Gi), (kv ), (v1))

i zapamietaj wyznaczong wartosc.

rh DOPrzez wywotanie

end for

fOI‘ (na pexpra Qexpra vexpra Sexph ia r, h) €Z do

—

P = Z?expr,qexpr,r,h : Mvexpr,sexpr,r,h
if 2 =0 then
¢=Rep
else
p:=Ime
end if
1, Pexprqexpr Vexpr,Sexpr,i,Th *= P

Zapamietaj o,

sPexpr;{dexpr,Vexpr;Sexpr 5Tk

end for

ret urn { (pnypexpr ;dexpr,Vexpr;Sexpr 1'577’7}74 }

end procedure
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Algorytm 9 Unikalne podindeksy wystepujace w rozszerzonych niezmiennikach

Zernike’a.
procedure DISTINCTSUBINDEXES(Z)

1= {} > pusty stownik na indeksy unikalnych momentow
for (1, Pexprs Gexprs Vexprs Sexprs 457, h) € Z do
if (Dexprs Gexpr, 75 h) ¢ Z” then
2" := 1" U (Pexpr; Gexprs 75 1)
end if
if (Vexprs Sexprs 7 1) ¢ Z' then
Z" :=T" U (Vexprs Sexprs s 1)
end if
end for
return 7’

end procedure
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Rozdzial 7
Eksperymenty

Rozdzial przedstawia eksperymenty przeprowadzone na dwoch zbiorach danych,
ktére zostaly wezesniej opisane w Rozdziale [l Niezmienne, wzgledem uprzednich
opiséw, pozostaja takze sposoby nauki i rodzaje klasyfikatorow, a takze nastawy
eksperymentéw. Nowe wyniki zostaly zestawione z tymi z pierwszych eksperymentéow
z Rozdziatu [4]

Wykorzystane zostana dwie przestrzenie cech: bazujace na modutach momentéw
Zernike’a (ZM-M) oraz bazujace na rozszerzonych iloczynach niezmiennikéw
(ZM-E) . Kazde z powyzszych moga wystepowa¢ dodatkowo w dwdch odmia-
nach: wersja bez oraz z redukcja btedéw numerycznych (te drugie oznaczone przez
dopisek ,,—NER’ED. Jak wczesniej, liczba cech bedzie zapisywana w nawiasach. Biorac
pod uwage przedstawione oznaczenia, przyktadowo ZM-E-NER (14250) reprezento-
waé bedzie rozszerzong wersje niezmiennikow zawierajaca ponad 14 tysiecy cech,

obliczanych zgodnie ze wzorem (5.9) bazujac na podziatach obrazéw catkowych.

7.1 Zbior 1 — litera A

W omawianym eksperymencie nauczone zostaly cztery klasyfikatory:
o dla 375 cech (moduty ZM),

o dla 540 cech (moduty ZM),

o dla 3975 cech (wersja rozszerzona ZM-E),

o dla 7950 cech (wersja rozszerzona ZM-E).

Kazdy z nauczonych klasyfikatorow zostal nastepnie przetestowany na zbiorze

walidacyjnym w dwoch wariantach: bez redukcji btedéw numerycznych i z nia.

lang. numerical error reduction
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Rys. przedstawia krzywe ROC ze skalg logarytmiczna dla osi FAR. Juz na tej
podstawie mozna zauwazy¢, ze krzywe ciagte, ktére odpowiadaja wersji z redukcja
bledéw numerycznych, reprezentuja lepsze wyniki, tj. lezg generalnie powyzej ich
odpowiednikéw bez redukcji btedéw numerycznych (oznaczonych krzywymi przery-
wanymi). Jest to dobrze widoczne szczegélnie w przypadku wiekszych statych p i o

(niebieskie i czerwone linie na Rys. [7.1]).

"Litera A": krzywe ROC

1.000
0.995 1
0.990 1
0.985
9 ZM-M: (375) [8, 8, 8]
S 0.980 ZM-M-NER: (375) [8, 8, 8]
e ZM-E: (3975) [8, 8, 8]

ZM-E-NER: (3975) [8, 8, 8]
——————— ZM-M: (540) [10, 10, 8]
ZM-M-NER: (540) [10, 10, 8]

© 0.970
0.965 A

0.0y . ZM-E: (7950) [10, 10, 8]
0.955 1 ZM-E-NER: (7950) [10, 10, 8]
0.950 - - - '
105 10~* 1073 102 10-! 100
FAR

Rysunek 7.1: ,Litera A”: krzywe ROC dla danych walidacyjnych. (Zrédlo: opracowanie

wlasne)

Dla kazdego z nauczonych klasyfikatoréw, wybrany zostat prég klasyfikacji, dla
ktorego osiggnieta zostata maksymalna doktadnosé. Tablica przedstawia war-
tosci trzech wskaznikow: czutoéci, FAR oraz dokltadnosci, dla wybranych progéw.
Najlepsze wartosci wskaznikow prezentuje ostatni z klasyfikatoréw, tj. ten dla 7950

cech w wersji z redukcja btedéow numerycznych.

Tablica 7.1: Wyniki dla zbioru walidacyjnego: ,Litera A”.

FAR
FAR [na okno

przestrzeni cech (liczba cech)lczulo$éna obraz{ [-1076] [doktadnoéé na okno
ZM-M (375) [8,8,8] .964 | 20/500 | 2.13 999994027
ZM-M-NER (375) [8,8,8] | .965 | 21/500 | 2.24 .999994027
ZM-E (3975) [8,8,8] 978 | 3/500 | 0.32 999997334
ZM-E-NER (3975) [8,8,8] | .979 | 3/500 | 0.32 999997440
ZM-M (540) [10,10,8] | 951 | 21/500 | 2.24 1999992534
ZM-M-NER (540) [10,10,8] | .977 | 18/500 | 1.92 999995627
ZM-E (7950) [10,10,8] 952 | 9/500 | 0.96 999993921
ZM-E-NER (7950) [10,10,8]| .991 | 1/500 | 0.11 .999998933

Nastepnie, wszystkie klasyfikatory zostaly ostatecznie przetestowane na trze-

cim z przygotowanych zbioréw, tj. zbiorze testowym. Wyniki eksperymentu zostaty
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zaprezentowane w Tablicy [7.2] Na jej podstawie mozna potwierdzi¢ poprzednie spo-
strzezenia — wersje z redukcja btedow numerycznych, daja takie same, lub lepsze,
rezultaty detekcji. Na podstawie tablicy mozna takze dokona¢ wyboru najlepszego
z klasyfikatorow. Jest nim klasyfikator bazujgcy na 7950 cechach w wersji z redukcja

btedéw numerycznych — co potwierdzajg poprzednie obserwacje.

Tablica 7.2: Wyniki dla zbioru testowego: , Litera A”.

FAR

przestrzen cech FAR na oknoldokladno$¢

(liczba cech) czutosdna obraz| [-107%] | na okno
ZM-M (375) [8,8,8] 979 | 8/200 | 2.13 |.999995734
ZM-M-NER (375) [8,8,8] | .979 | 8/200 | 2.13 |.999995734
ZM-E (3975) [8,8,8] 979 | 3/200 | 0.80 |.999997067
ZM-E-NER (3975) [8,8,8] | .979 | 2/200 | 0.53 [.999997334
ZM-M (540) [10,10,8] 961 | 12/200 | 3.20 {.999992801
ZM-M-NER (540) [10,10,8]| .987 | 8/200 | 2.13 |.999996534
ZM-E (7950) [10,10,8] 953 | 4/200 | 1.07 |.999994134
ZM-E-NER (7950) [10,10,8] .992 | 0/200 0 1999999200

Rysunki przedstawiaja przykladowe wyniki detekcji. Mozna zaobserwo-

wac, ze wybrany klasyfikator bardzo dobrze poradzi sobie z zadaniem wskazywania

wybranej litery.

b’ i W
‘ Ay |- ‘””‘JU 0P

Rysunek 7.2: ‘Litera A”: przyklady detekcji. (Zr(’)dlo: opracowanie wlasne)
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Rysunek 7.3: ‘Litera A”: przyklady detekcji. W ostatnim wierszu znajduja sie przyktady
z brakiem wskazan — falszywe negatywy (niewykryte litery A). (Zrédlo: opracowanie

wlasne)

7.2 Zbiér 2 — samoloty

W omawianym eksperymencie nauczonych zostato szesé¢ klasyfikatordw:
o dla 375 cech (moduty ZM),

o dla 450 cech (moduty ZM),

o dla 540 cech (moduty ZM),

o dla 3975 cech (wersja rozszerzona ZM-E),

o dla 5610 cech (wersja rozszerzona ZM-E),

o dla 7950 cech (wersja rozszerzona ZM-E).

Kazdy z nauczonych klasyfikatorow zostal nastepnie przetestowany na zbiorze
walidacyjnym w dwéch wariantach: bez redukcji btedéw numerycznych i z nia.
Rys. [7.4] przedstawia krzywe ROC ze skala logarytmiczna dla osi FAR. W prze-
ciwienstwie do pierwszego opisanego eksperymentu, wida¢ wyrazne réznice pomie-
dzy wersjami z i bez redukcji btedow numerycznych. W zwiazku z tym, wersje bez

redukcji btedéw numerycznych nie beda brane pod uwage w dalszej analizie.
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"Samoloty": krzywe ROC

1.0 ===
0.8 1 - . ZM-M: (375) [8, 8, 8]
A ZM-M-NER: (375) [8, 8, 8]
Ry A ZM-E: (3975) [8, 8, 8]
Q06 S ——— ZM-E-NER: (3975) [8, 8, 8]
S o A b ZM-M: (450) [9, 9, 8]
= e W ——— ZM-M-NER: (450) [9, 9, 8]
004 s . ZM-E: (5610) [9, 9, 8]
Lot 7 ZM-E-NER: (5610) [9, 9, 8]
Jtastes P e ZM-M: (540) [10, 10, 8]
024542 e ——— ZM-M-NER: (540) [10, 10, 8]
F-= e ZM-E: (7950) [10, 10, 8]
_______ ——— ZM-E-NER: (7950) [10, 10, 8]
> 10 107 10 102 107 100
FAR

Rysunek 7.4:  Samoloty”: krzywe ROC dla danych walidacyjnych. (Zr()dlo: opracowanie

wlasne)

W celu lepszej analizy, fragmenty pozostatych krzywych ROC zostaly przedsta-
wione na osobnym wykresie (Rys. . Wida¢ na nim, ze wszystkie warianty sa bar-
dzo podobne. Mozna jednak przypuszczac, ze najlepszym klasyfikatorem okaze sie

ten oznaczony jasnym niebieskim kolorem, tj. bazujacy na 5610 cechach.

"Samoloty": krzywe ROC

1.0
0.9
O 0.8 4
S
a ZM-M-NER: (375) [8, 8, 8]
O 0.7 ——— ZM-E-NER: (3975) [8, 8, 8]
——— ZM-M-NER: (450) [9, 9, 8]
06 1 ZM-E-NER: (5610) [9, 9, 8]
———— ZM-M-NER: (540) [10, 10, 8]
——— ZM-E-NER: (7950) [10, 10, 8]
0.5

1073 1074 1073

FAR

1076

Rysunek 7.5: ,Samoloty”: wycinki krzywych ROC dla danych walidacyjnych. (Zr(’)dlo:

opracowanie wlasne)

Dla kazdego z szesciu przypadkéw (wersje z redukcja btedéw numerycznych),
wybrany zostatl prég klasyfikacji, dla ktorego osiagnieta zostata maksymalna do-
ktadnos$é na zbiorze walidacyjnym. Tablica przedstawia wartosci trzech wskaz-
nikow: czulosci, FAR oraz doktadnosci, dla wybranych progéw. Najlepsze wartosci

wskaznikéw prezentuje czwarty z klasyfikatorow, tj. ten dla 5610 cech.
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Tablica 7.3: Wyniki dla zbioru walidacyjnego: ,,Samoloty”.

FAR
przestrzen cech FAR [na oknodokladnosé
(liczba cech) czuloééna obraz| [-107%] | na okno

ZM-M-NER (375) [8,8,8] | .762 |126/327| 2.80 [999991781
ZM-E-NER (3975) [8,8,8] | .747 | 91/327 | 2.02 1999992203
ZM-M-NER (450) [9,9,8] | .771 |119/327| 2.64 |999992137
ZM-E-NER (5610) [9,9,8] | .797 |108/327| 2.40 |.999992981
ZM-M-NER (540) [10,10,8]| .768 [107/327| 2.38 |.999992337
ZM-E-NER (7950) [10,10,8] .771 |109/327| 2.42 |.999992359

Nastepnie, wszystkie 6 podej$¢ zostato ostatecznie przetestowanych na trzecim
z przygotowanych zbioréw, tj. zbiorze testowym zawierajacym 513 obrazéw (lacz-
nie 71053965 okien). Wyniki eksperymentu zostaly zaprezentowane w Tablicy |7.4]
Widadé, ze najwyzsze wyniki uzyskano dla czwartego klasyfikatora — tak samo jak

w przypadku zbioru walidacyjnego.

Tablica 7.4: Wyniki dla zbioru testowego: ,,Samoloty”.

FAR
przestrzei cech FAR |na oknoldokladnosé
(liczba cech) czutogdna obraz| [-107%] | na okno

ZM-M-NER (375) [8,8,8] | .669 |212/513| 2.98 |.999991119
ZMs-E-NER (3975) [8,8,8] | .654 |137/513| 1.93 |.999991893
ZM-M-NER (450) [9,9,8] | .687 |185/513| 2.60 {.999991809
ZM-E-NER (5610) [9,9,8] | .706 |197/513| 2.77 |.999991978
ZM-M-NER (540) [10,10,8]| .698 |188/513| 2.65 |.999991964
ZM-E-NER (7950) [10,10,8]| .694 |195/513| 2.74 |.999991795

Rysunki [7.7) oraz przedstawiaja przyktadowe wyniki detekeji dla
wybranego przypadku. Na Rysunkach [7.6] oraz [7.7] widaé, ze klasyfikator poprawnie

wskazat samoloty bez wzgledu na ich wielkos¢, ostrosé¢ zdjecia, czy kolor tta.

Rysunek 7.6: ,Samoloty”: przyktady detekcji. Poprawne wskazania. (Zrédlo: opracowa-

nie wlasne)
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Rysunek 7.7: ,Samoloty”: przyktady detekcji. Poprawne wskazania. (Zrédlo: opracowa-

nie wlasne)
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Na Rysunkach [7.8] mozna zaobserwowac¢ rézne przyktady nieprawidtowych
wskazan lub tez ich brak. W pierwszym wierszu Rys. [7.§ znajduja sie trzy obrazy na
ktérych widaé, ze cze$é z maszyn nie zostala rozpoznana, przy dobranym progu (sa
to falszywe negatywy). Klasyfikator jako pozytywy wskazywal takze inne obiekty/e-
lementy znajdujace si¢ na plytach lotnisk np. oznakowanie, czy inne pojazdy (drugi
wiersz Rys. . W ostatnim wierszu Rys. oraz na Rys. mozna zaobserwo-
wacé przyklady, gdzie umiejscowienie samolotow zostato poprawnie wskazane, jednak
wskazania nie obejmuja catych maszyny badz tez zawieraja zbyt duzy obszar wokot
nich. Zdarzalo sie takze, ze wskazywane, jako samoloty, byty ogony maszyn, ktore
maja zachowany ksztalt calej maszyny (pierwszy oraz drugi obrazek na Rys. .
Wszystkie te sytuacje przyczyniaty sie do ilo$ciowego obnizenia miar doktadnosci

otrzymanych detektoréw.

Rysunek 7.8: ,Samoloty”: przyklady detekcji. Bledne wskazania lub ich brak. (Zrédlo:

opracowanie wlasne)
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Rysunek 7.9:  Samoloty”: przyktady detekcji. Bledne wskazania lub ich brak. (Zrédlo:

opracowanie wlasne)

7.3 Poréwnanie wydajnosci czasowych

Tablica [7.5] prezentuje Srednie czasy analizy 200 okien o réznych wymiarach dla
trzech wersji wyznaczania momentéw Zernike’a: z definicji, przy pomocy obrazdéw
catkowych oraz przy pomocy obrazow catkowych z redukcja btedéw numerycznych.
Widaé¢ w niej, jak wprowadzenie techniki opartej na zbiorze zespolonych obrazéw cal-
kowych zaproponowanych w pracy wptyneto na istotne zmniejszenie czasu ekstrakcji
cech. W momencie gdy, dla zaproponowanej podstawowej metody, czas analizy okien
roznej wielkosci pozostaje bez wickszych zmian, obliczaniu momentéw z definicji to-
warzyszy znaczny wzrost czasu obliczen wraz ze wzrostem rozmiaru analizowanych
okien. Pokazuje to, ze przedstawiona w pracy metoda, zostata uniezalezniona od

liczby pikseli w oknie.

Tablica 7.5: ,Litera A”: érednie czasy analizy 200 okien obrazu przy pomocy roznych
sposobéw obliczania momentéw Zernike’a (obliczenia réwnolegle na: Intel Core i7-4790K
CPU 4.00GHz, 4/8 c/t).

rozmiar okna 100 120 144 172 208 Srednia
7ZM z definicji|2 774 283 ps|3 935 776 ps|5 653 212 15|18 037 760 ps|11 569 000us

ZM-M 288 s 268 us 273 ps 278 us 302us | 282pus
ZM-M-NER 543 us 543 us 545 us 672 us 953 us 651 us

Ponizsze tablice przedstawiajg porownanie czaséw wykonania podejs¢ podstawo-
wych oraz tych numerycznie bezpiecznych, na przyktadzie eksperymentu dotycza-
cego wykrywania litery A.

Na podstawie Tablicy [7.6] oraz [7.7] mozna okreslié przyrost czasu dla podsta-
wowe]j wersji cech (modutéw). Jak widaé, czas przygotowania jednego obrazu cal-
kowego zwiekszyt sie o 1.2ms, natomiast czas catej procedury detekcyjnej wzrost
o 363ms. Jest to zrozumiate, ze wzgledu na fakt dodatkowych obliczen towarzy-
szacych metodzie bezpiecznej numerycznie. Zaobserwowany wzrost nie jest jednak

MOCNO ZNAaCZacy.
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Tablica 7.6: ,Litera A” (ZM-M, podejscie podstawowe): wydajnosé czasowa dla obrazu
o wymiarach 640 x 480 (obliczenia réwnolegle na: Intel Core i7-4790K CPU 4.00GHz, 4/8

c/t).

ZM-M (540) [10,10,8], B =64, T = 512
ilo$¢ (lub operacje) czas lub ilo§é
liczba analizowanych okien 18752
calkowity czas procedury detekcyjnej 1066 ms
liczba przygotowanych obrazéw catkowych 36
czas przygotowania wszystkich obrazéw catkowych 95 ms
czas przygotowania 1 obrazu calkowego 2.6 ms
czas na 1 okno 56.85 us (zamortyzowany: 51.78 us)
liczba unikalnych cech uzytych przez klasyfikator 538
czas na 1 okno i 1 ceche 105.67ns (zamortyzowany: 96.25ns)

Tablica 7.7: ,Litera A” (ZMs-M-NER, podejécie z podziatami): wydajno$¢ czasowa
dla obrazu o wymiarach 640 x 480 (obliczenia réwnolegte na: Intel Core i7-4790K CPU
4.00GHz, 4/8 c/t).

ZM-M-NER (540) [10,10,8], B = 64, T = 512
ilo¢ (lub operacje) ‘ czas lub ilosé
liczba analizowanych okien 18752
catkowity czas procedury detekcyjnej 1429 ms
liczba przygotowanych obrazéw catkowych 36
czas przygotowania wszystkich obrazéw catkowych 138 ms
czas przygotowania 1 obrazu catkowego 3.8ms
czas na 1 okno 76.21 us (zamortyzowany: 68.90 us)
liczba unikalnych cech uzytych przez klasyfikator 538
czas na 1 okno i 1 ceche 141.65ns (zamortyzowany: 128.07 ns)

Na podstawie Tablicy oraz mozna poréwnaé czasy wykonania dla wersji
rozszerzonej. W tym przypadku czas potrzebny do przygotowania jednego obrazu

catkowego zwigkszyt sie o 1.2ms, czas detekcji wzréost trzykrotnie.

93



ROZDZIAY, 7. EKSPERYMENTY

Tablica 7.8: ,Litera A” (ZM-E, podejécie podstawowe): wydajnosé czasowa dla obrazu
o wymiarach 640 x 480 (obliczenia réwnolegle na: Intel Core i7-4790K CPU 4.00GHz, 4/8

c/t).

ZM-E (7950) [10,10,8], B =

64, T =512

ilo¢ (lub operacje)

czas lub ilo$é

liczba analizowanych okien 18752
catkowity czas procedury detekcyjnej 1559 ms
liczba przygotowanych obrazéw catkowych 36
czas przygotowania wszystkich obrazéw catkowych 95 ms
czas przygotowania 1 obrazu catkowego 2.6 ms

czas na 1 okno

83.14 us (zamortyzowany: 78.10 us)

liczba unikalnych cech uzytych przez klasyfikator

3505

czas na 1 okno i 1 ceche

23.72ns (zamortyzowany: 22.28 ns)

Tablica 7.9: ,Litera A” (ZM-E-NER, podejscie z podzialami): wydajnosé czasowa dla ob-
razu o wymiarach 640 x 480 (obliczenia réwnolegte na: Intel Core i7-4790K CPU 4.00GHz,

4/8 c/t).

ZM-E-NER (7950) [10,10,8], B = 64, T = 512

ilos¢ (lub operacje) ‘

czas lub ilosé

liczba analizowanych okien 18752
catkowity czas procedury detekcyjnej 4704 ms
liczba przygotowanych obrazéw catkowych 36

czas przygotowania wszystkich obrazéw catkowych 138 ms
czas przygotowania 1 obrazu catkowego 3.8ms

czas na 1 okno

250.85 us (zamortyzowany: 243.50 us)

liczba unikalnych cech uzytych przez klasyfikator

3505

czas na 1 okno i 1 ceche

71.57ns (zamortyzowany: 69.47 ns)
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Rozdzial 8
Podsumowanie pracy

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej byto opracowanie algorytmu, ktéry umoz-
liwitby szybkie obliczanie momentow Zernike’a w ramach procedury detekcyjnej tak,
aby uniezalezni¢ si¢ od pozycji okna i liczby pikseli w oknie. Postawiony cel zostat
zrealizowany.

W pracy zaproponowano zestaw zespolonych obrazéw catkowych (skonstruowa-
nych w jednym globalnym uktadzie wspéhrzednych kartezjanskich) wyznaczanych
przed procedura detekcyjna, ktory pozwala na obliczenie momentéw Zernike’a dla
dowolnych kwadratowych okien obrazu (zdefiniowanych w wielu lokalnych uktadach
wspolrzednych biegunowych) w czasie stalym. Ze wzgledu na stosunkowo niewielka
liczbe cech, przedstawiono modyfikacje podstawowego pomystu, w ktérej wprowadza
sie tzw. pierScienie. Pomyst bazuje na wyznaczaniu momentéw z pewnych fragmen-
téw okna (tj. wlasnie z pierdcieni) zamiast z calego okna. Pierwsze eksperymenty
pokazalty, ze dla prostych zbioréw danych, zaproponowana metoda daje zadowalajace
rezultaty, jednak przy bardziej skomplikowanym zbiorze danych, jako$é¢ detekcji nie
jest wystarczajaca. Nastepnie, przedstawiono rozwiazanie, pozwalajace na zmniej-
szenie btedéw numerycznych powstatych przy wprowadzeniu obrazéw catkowych
do wyznaczania momentéw Zernike’a. Zaproponowano technike opartg na podziale
obrazow catkowych, ktéra pozwala na znaczng redukcje btedow numerycznych, co
zostalo poparte przez zaprezentowane tabele i ilustracje graficzne. Dodatkowo, za-
proponowano rozszerzong przestrzen niezmiennikow Zernike’a, ktora pozwala na
znaczne zwiekszenie liczby ekstrahowanych cech.

Praca zawiera dwa eksperymenty, na zbiorach danych o réznym stopniu skompli-
kowania, ktore potwierdzaja, ze udato si¢ zredukowa¢ btedy numeryczne i uzyskac
lepsze wyniki w zadaniach detekcji — szczegdlnie dla drugiego, bardziej ztozonego
zbioru, wida¢ znaczaca poprawe w stosunku do podstawowej wersji algorytmu.

Nalezy zauwazy¢, ze informacja zawarta w momentach Zernike’a nie jest wy-
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starczajaca do opisywania bardziej ztozonych obiektéw i wykrywania ich z zado-
walajacym efektem (np. obiektéw bardziej realistycznych i trudnych do wykrycia,
jak w przypadku eksperymentu ,,Samoloty”). W zwiazku z tym, ich stosowanie po-
winno by¢ ograniczone do pewnych stosunkowo prostych ksztattow geometrycznych,
np. dla obrazow o niewielkich wariacjach, co potwierdzit prosty eksperyment ., Litera
A”. Staba wartos¢ informacji niesiona przez momenty Zernike’a jest tatwo zauwa-
zalna w zadaniu rekonstrukcji obrazow — aby zrekonstruowaé istotne szczegoty,
konieczne jest stosowanie momentow istotnie wysokich rzedéw. W kontekscie pro-
cedury detekcyjnej, ten fakt niesie niestety ze soba wzrost ztozonosci obliczeniowej
i trudnosci numeryczne (w zadaniu detekcji powinnismy ograniczaé sie do momentéow
stosunkowo niskich rzedéw). Tym samym, nalezy uczciwie zaznaczy¢, ze aktualne
wyniki literaturowe dotyczace detekcji rzeczywistych obiektéw z wykorzystaniem
wspominanych cech Haara czy tez deskryptora HOG sg lepsze. Z drugiej strony
nalezy jednocze$nie przypomnieé¢, ze cechy te nie posiadaja waznej wlasnosci, jaka
jest obrotowa niezmienniczos¢. Stad tez, zdaniem autorki, podjete w niniejszej pracy
badania nad szybka (staloczasowa) ekstrakcja momentéw Zernike’a sa zasadne, po-
mimo tylko czesciowego powodzenia wypracowanych algorytméw.

Warto takze wspomnie¢ o istnieniu typu zmiennoprzecinkowego z poczworng
precyzja (ang. quadruple-precision floating point), w ktérym 113 bitowa mantysa
przektada si¢ na okolo 34 dziesietne cyfry znaczace. W kontekécie momentow Ze-
rnike’a, zastosowanie wspomnianego typu pozwolitoby na wyznaczanie momentéw
wyzszego rzedu, umozliwiajac tym samym rozpoznawanie bardziej skomplikowanych
obiektéw oraz rezygnacje z zaproponowanej (dosé skomplikowanej) metody redukeji

btedéw. Niestety, wspomniany typ nie jest powszechnie dostepny dla kompilatoréw.

8.1 Dalsze kierunki badan

Kolejnym kierunkiem badan, bedacym naturalng kontynuacja niniejszej rozprawy
doktorskiej, moze by¢ zmodyfikowanie zaproponowanej metody tak, aby dodatkowo
ja przyspieszy¢ i zastosowaé w zadaniach detekcji obiektow z obrazu kamery w cza-
sie rzeczywistym. Opisany ponizej pomyst stanowi modyfikacje metody ang. frame
skipping zastosowanej np. w pracy (Ming, Ma i Ling, 2012)).

W celu przyspieszenia zaproponowanej metody, mozna by wykonywa¢ peten skan
obrazu tylko co ktéras pozyskiwana klatke, zat6zmy co 5 klatek. Na poczatku, wy-
konywany bylby pelen skan obrazu w celu odnalezienia (wykrycia) poszukiwanych
obiektéw, okreslajac ich biezaca pozycje na obrazie. Dla kolejnej klatki, okno prze-

suwne umiejscawiane bytoby jedynie w bliskich otoczeniach znalezionych w pelnym
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przeszukiwaniu obiektow, znajdujac tym samym ich zaktualizowana pozycje. Dla
nastepnej klatki, okno przesuwne bytoby umieszczane w otoczeniach znalezionych
dla poprzedniej klatki potozen itd. jeszcze dla dwoch klatek. Po 4 klatkach, naste-
powatoby powtorne petne przeszukanie obrazu, co umozliwitoby m.in. odszukanie
obiektéw, ktére dopiero si¢ na nim pojawity.

Takie wstepne okreslenie potozenia obiektéw, mozna by wykonywaé takze przy
pomocy kamer termowizyjnych, gdy wykrywane obiekty wytwarzaja ciepto, lub ka-
mery gltebi w momencie, gdy zalezaloby nam na detekcji obiektéw znajdujacych sig¢

blisko kamery.
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wejsciowego 640 x 480 — (po lewej) oryginalne podejscie, (po prawej)

podejscie z podziatami W = 172. Nastawy cech [p, 0, R| = [12,12,1].

(Zrédlo: opracowanie wlasne) | . . . . .. ...
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Odsetek cech z btedem wzglednym wynoszacym przynajmniej 0.25

dla kazdej mozliwe] pozycji okna przesuwnego 68 x 68 dla obrazu

wejsciowego 640 x 480 — (po lewej) oryginalne podejscie, (po prawej)

podejscie z podziatami W = 172. Nastawy cech [p, 0, R| = [12,12,1].

(Zr6dto: opracowanie whasne) | . . . ...
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55

Odsetek cech z btedem wzglednym wynoszacym przynajmniej 0.25

dla kazdej mozliwe] pozycji okna przesuwnego 98 x 98 dla obrazu

wejsciowego 640 x 480 — (po lewej) oryginalne podejscie, (po prawej)

podejscie z podziatami W = 172. Nastawy cech [p, 0, R| = [12,12,1].

(Zr6dto: opracowanie whasne) | . . .. ...

,Litera A”: krzywe ROC dla danych walidacyjnych. (Zr6dto: opraco-

wanie wlasne)| . . . ... L L

7.2

‘Litera A”: przyklady detekcji. (Zrédto: opracowanie whasne)| . . . . .

[7.3

‘Litera A”: przyktady detekcji. W ostatnim wierszu znajduja sie przy-

ktady z brakiem wskazan — falszywe negatywy (niewykryte litery A).

(Zr6dto: opracowanie whasne)| . . ... ... L

,Samoloty”: krzywe ROC dla danych walidacyjnych. (Zrédto: opra-

cowanie wlasne)| . . ... ... L L L L

,Samoloty”: wycinki krzywych ROC dla danych walidacyjnych. (Zro-

dlo: opracowanie wlasne) . . .. ... L oL oo

,Samoloty”: przyktady detekcji. Poprawne wskazania. (Zrédto: opra-

cowanie wlasne)| . . ... ... L

,Samoloty”: przyktady detekcji. Poprawne wskazania. (Zrédto: opra-

cowanie wlasne)| . .. ... L L

,Samoloty”: przyktady detekcji. Bledne wskazania lub ich brak. (Zré-

dlo: opracowanie whasne) . . . . ... oL

,Samoloty”: przyktady detekcji. Bledne wskazania lub ich brak. (Zro-

dlo: opracowanie wlasne) . . . . ... L oL oo

100



Spis tablic

[3.1 Liczba obrazow catkowych zgodnie ze wzorem (3.24). . . . .. ... .. 47
[3.2  Liczba operacji przyrostu A bioracych udziat w obliczeniach wartosci |
| wzoru (3.18).f . . .. 48
[4.1  Litera A”: nastawy eksperymentu.. . . . . . ... ... ... ...... o7
[4.2  Wyniki dla zbioru walidacyjnego: ,Litera A" . . . ... ... ... ... 58
[4.3  Wyniki dla zbioru testowego: , Litera A”|. . . . . ... ... ... ... . 59
[4.4  Samoloty”: nastawy eksperymentu. . ... .. ... ... ... ... .. 61
[5.1 Odsetki mozliwie bezuzytecznych cech (z bledami wzglednymi przy- |
| najmniej 0.1, 0.25, 0.5) dla obrazu 640 x 480 i réznych ustawien prze- |
[ strzeni cech oraz réznych rozmiarow okna przesuwnego. Wartosci od- |
| setkow zostaty usrednione po wszystkich mozliwych pozycjach okna. |
| Mniejsze wartosci zostaty zaznaczone kolorem szarym.| . . .. ... .. 71
[5.2  Rzedy wielkosci sktadnikow bioracych udziat w obliczaniu pojedyn- |
| czego ZM. Przyktad dla p = 10, ¢ = 2 1 okna o punkcie zaczepienia |
| (70, ko) = (256,462) = (1- W +50,2- W +50) dla W =206[. . . ... .. 72
[6.1 Liczba cech w rozszerzonej (czarne) i podstawowej (szare) przestrzeni |
| cech. Wersja z pierscieniami nie zostata uwzgledniona w tablicy.| . .. 81
[7.1  Wyniki dla zbioru walidacyjnego: , Litera A" . . . . .. ... ... ... 85
(7.2 Wyniki dla zbioru testowego: ,Litera A”[. . . . .. ... ... ... ... 86
(7.3 Wyniki dla zbioru walidacyjnego: ,.,Samoloty™|. . . . . ... ... ... . 89
[7.4  Wyniki dla zbioru testowego: ,Samoloty™| . . . .. ... ... ... ... 89
[7.5 , Litera A”: Srednie czasy analizy 200 okien obrazu przy pomocy roz- |
| nych sposobow obliczania momentow Zernike’a (obliczenia rownolegte |
| na: Intel Core i7-4790K CPU 4.00GHz, 4/8 ¢/t).|. . . . ... .. .. .. 92
[7.6 ,Litera A” (ZM-M, podejscie podstawowe): wydajnos¢ czasowa dla |

obrazu o wymiarach 640 x 480 (obliczenia réwnolegte na: Intel Core

T7-4790K CPU 4.00GHZ, 4/8 ¢/0) ). « o o v oo 93

101



SPIS TABLIC

(7.7 Litera A” (ZMs-M-NER, podejscie z podzialami): wydajnosé¢ cza- |

sowa dla obrazu o wymiarach 640 x 480 (obliczenia rownolegle na: |

Tntel Core 17-4790K CPU 4.00GHZ, 4/8 ¢/0)] « o o oo 93

[7.8  Litera A” (ZM-E, podejscie podstawowe): wydajno$¢ czasowa dla |

obrazu o wymiarach 640 x 480 (obliczenia réwnolegte na: Intel Core |

7-4790K CPU 4.00GHZ, 4/8 ¢/0)]. - o o oo 94

[7.9  Litera A” (ZM-E-NER, podejscie z podziatami): wydajnos¢ czasowa |

dla obrazu o wymiarach 640 x 480 (obliczenia réwnolegle na: Intel |

Core 17-4790K CPU 4.00GHz, 4/8 ¢/8)] . . . oo 94

102



Spis algorytmow

(1 Schemat procedury detekcyjnej.| . . . . ... ..o oL 15
[2 Algorytm uczacy klasyfikatora Discrete AdaBoost.|. . . . ... ... .. 18
[3 Algorytm uczacy klasyfikatora Real AdaBoost.| . . . .. ... ... ... 19
[4 Ekstrakcja cech opartych na ZM z uzyciem tablic.|. . .. ... ... .. 53
15 Ekstrakcja pojedynczej cechy opartej na ZM z uzyciem tablic|. . . . . 54
(6 Obraz catkowy zdefiniowany kawatkami,. . . ... ... ... ... ... 66
[7 Indeksy dla rozszerzonych niezmiennikow Zernike'a. . . . . . . ... .. 80
(8 Ekstrakcja cech bazujaca na rozszerzonej przestrzeni niezmiennikow

Zernike’al ... 82
[9 Unikalne podindeksy wystepujace w rozszerzonych niezmiennikach

Zernike’al ..o, 83

103



Bibliografia

Abu-Mostafa, Y. i Psaltis, D. (1984). “Recognitive Aspects of Moment Invariants”.
W: IEEFE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence PAMI-6.6,
s. 698-706.

Acasandrei, L. i Barriga, A. (2014). “Embedded Face Detection Application Ba-
sed on Local Binary Patterns”. W: 2014 IEEFE Intl Conf on High Performance
Computing and Communications (HPCC,CSS,ICESS), s. 641-644.

Ballard, D. H. (1981). “Generalizing the Hough transform to detect arbitrary sha-
pes”. W: Pattern Recognition 13.2, s. 111-122. 18SN: 0031-3203.

Bera, A., Klesk, P. i Sychel, D. (2019). “Constant-Time Calculation of Zernike Mo-
ments for Detection with Rotational Invariance”. W: IEEE Transactions on Pat-
tern Analysis and Machine Intelligence.

Costea, A. i Nedevschi, S. (2014). “Word Channel Based Multiscale Pedestrian De-
tection without Image Resizing and Using Only One Classifier”. W: 2014 IEEFE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, s. 2393-2400.

Crow, F. (1984). “Summed-area Tables for Texture Mapping”. W: SIGGRAPH
Comput. Graph. 18.3, s. 207-212. 1sSN: 0097-8930.

Dalal, N. i Triggs, B. (2005). “Histograms of Oriented Gradients for Human Detec-
tion”. W: Proceedings of the 2005 IEEE Computer Society Conference on Com-
puter Vision and Pattern Recognition (CVPR’05) - Volume 1. IEEE Computer
Society, s. 886—-893.

de Campos, T., Babu, B. i Varma, M. (2009). “Character Recognition in Natural
Images”. W: VISAPP 2009 - Proceedings of the Jth International Conference on
Computer Vision Theory and Applications. T. 2, s. 273-280.

Ding, J. iin. (czer. 2019). “Learning Rol Transformer for Detecting Oriented Objects
in Aerial Images”. W: The IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR).

Duda, R. O. i Hart, P. E. (sty. 1972). “Use of the Hough Transformation to Detect
Lines and Curves in Pictures”. W: Commun. ACM 15.1, s. 11-15. 1sSN: 0001-
0782.

104



BIBLIOGRAFTA

Freund, Y. i Schapire, R. E. (1999). “A Short Introduction to Boosting”. W: In
Proceedings of the Sizteenth International Joint Conference on Artificial Intelli-
gence. Morgan Kaufmann, s. 1401-1406.

Friedman, J., Hastie, T. i Tibshirani, R. (2000). “Additive logistic regression: a
statistical view of boosting”. W: The Annals of Statistics 28.2, s. 337—-407.

Gaddigoudar, P. K. i in. (2017). “Pedestrian detection and tracking using particle
filtering”. W: 2017 International Conference on Computing, Communication and
Automation (ICCCA), s. 110-115.

Goldberg, D. (mar. 1991). “What Every Computer Scientist Should Know About
Floating-point Arithmetic”. W: ACM Comput. Surv. 23.1, s. 5-48.

Gu, J. iin. (2002). “A novel algorithm for fast computation of Zernike moments”.
W: Pattern Recognition 35.12, s. 2905-2911.

Gueham, M. i in. (lip. 2008). “Automatic Recognition of Shoeprints using Fourier-
Mellin Transform”. W: 2008 NASA/ESA Conference on Adaptive Hardware and
Systems, s. 487-491. 1SBN: 978-0-7695-3166-3.

Gurbina, M., Lascu, M. i Lascu, D. (2019). “Tumor Detection and Classification
of MRI Brain Image using Different Wavelet Transforms and Support Vector
Machines”. W: 2019 42nd International Conference on Telecommunications and
Signal Processing (TSP), s. 505-508.

Hechri, A. i Abdellatif, M. (mar. 2012). “Automatic Detection and Recognition of
Road Sign for Driver Assistance System”. W: 2012 16th IEEE Mediterranean
FElectrotechnical Conference, s. 888-891.

Hosny, K. M., Shouman, M. A. i Salam, H. M. A. (2011). “Fast computation of or-
thogonal Fourier-Mellin moments in polar coordinates.” W: J. Real-Time Image
Processing 6.2, s. 73-80.

Hough, P. (grud. 1962). Method and means for recognizing complex patterns. U.S.
Patent 3069654.

Hu, M.-K. (1962). “Visual pattern recognition by moment invariants”. W: IRE
Transactions on Information Theory 8.2, s. 179-187.

Huang, C.-J. H. i in. (2005). “Application of machine learning techniques to Web-
based intelligent learning diagnosis system”. W: Fourth International Conference
on Hybrid Intelligent Systems (HIS'04), s. 242-247.

Huang, C. i Huang, J. (mar. 2017). “A Fast HOG Descriptor Using Lookup Table
and Integral Image”. W: arXiv: Computer Vision and Pattern Recognition.

Huffman, A. D. (1971). “Impossible objects as nonsense sentences”. W: Machine

Intelligence.

105



BIBLIOGRAFTA

Iscan, Z., Dokur, Z. i Olmez, T. (mar. 2010). “Tumor Detection by Using Zernike
Moments on Segmented Magnetic Resonance Brain Images”. W: FExpert Syst.
Appl. 37.3, s. 2540-2549. 1SSN: 0957-4174.

Juan, L. i Gwun, O. (2009). “A Comparison of SIFT, PCA-SIFT and SURF”. W:
International Journal of Image Processing 3.4, s. 143-152.

Kan, C. i Srinath, M. (sty. 2002). “Invariant character recognition with Zernike and
orthogonal Fourier-Mellin moments”. W: Pattern Recognition 35, s. 143-154.
Karimunnisa, S. i in. (2020). “Detection of Bone Fractures Automatically with En-
hanced Performance with Better Combination of Filtering and Neural Networks”.
W: 2020 Second International Conference on Inventive Research in Computing

Applications (ICIRCA), s. 189-193.

Klesk, P. (2017). “Constant-Time Fourier Moments for Face Detection — Can Ac-
curacy of Haar-Like Features Be Beaten?” W: Artificial Intelligence and Soft
Computing: 16th International Conference, ICAISC 2017. T. 10245.1. Springer
Int. Publishing, s. 530-543.

Klesk, P., Bera, A. i Sychel, D. (2020). “Reduction of Numerical Errors in Zernike
Invariants Computed via Complex-Valued Integral Images”. W: Computational
Science — ICCS 2020. Springer International Publishing, s. 327-341. 1SBN: 978-
3-030-50420-5.

Klesk, P., Godziuk, A. i in. (2015). “Fast Analysis of C-Scans From Ground Pene-
trating Radar via 3-D Haar-Like Features With Application to Landmine Detec-
tion”. W: IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing 53.7, s. 3996—
4009.

Lewis, J. (list. 1995). “Fast Template Matching”. W: Vision Interface 95, s. 120-123.

Liang, X. i in. (2020). “Star Identification Algorithm Based on Image Normalization
and Zernike Moments”. W: IEEE Access 8, s. 29228-29237.

Liao, S., Jain, A. K. i Li, S. Z. (2016). “A Fast and Accurate Unconstrained Face
Detector”. W: IEEFE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence
38.2, s. 211-223.

Liu, Q., Zhu, H. i Li, Q. (2011). “Object recognition by combined invariants of
orthogonal Fourier-Mellin moments”. W: 2011 8th International Conference on
Information, Communications Signal Processing, s. 1-5.

Mai, J. i Ning, M. (lip. 2015). “Sub-pixel edge detection method based on Zernike
moment”. W: The 27th Chinese Control and Decision Conference (2015 CCDC),
s. 3673-3676.

106



BIBLIOGRAFTA

Malek, M. E., Azimifar, Z. i Boostani, R. (2017). “Facial age estimation using Zernike
moments and multi-layer perceptron”. W: 22nd Int. Conference on Digital Signal
Processing (DSP), s. 1-5.

Meena, G., Sharma, D. i Mahrishi, M. (2020). “Traffic Prediction for Intelligent
Transportation System using Machine Learning”. W: 2020 3rd International
Conference on Emerging Technologies in Computer Engineering: Machine Le-
arning and Internet of Things (ICETCE), s. 145-148.

Ming, A., Ma, H. i Ling, C. X. (2012). “Object Tracking in Frame-Skipping Vi-
deo Acquired Using Wireless Consumer Cameras”. W: International Journal of
Advanced Robotic Systems 9.4, s. 131.

Mohri, M., Rostamizadeh, A. i Talwalkar, A. (2012). Foundations of Machine Le-
arning. Adaptive Computation and Machine Learning series. MIT Press. 1SBN:
9780262018258.

Mukundan, R. i Ramakrishnan, K. (1998). Moment Functions in Image Analysis —
Theory and Applications. World Scientific. 1ISBN: 9789810235246.

Pahwa, K. i Agarwal, N. (2019). “Stock Market Analysis using Supervised Machine
Learning”. W: 2019 International Conference on Machine Learning, Big Data,
Cloud and Parallel Computing (COMITCon), s. 197-200.

Papageorgiou, C., Oren, M. i Poggio, T. (1998). “A general framework for object de-
tection”. W: Computer Vision, 1998. Sixth International Conference on, s. 555—
562.

Papakostas, G. i in. (2007a). “Fast Computation of Orthogonal Fourier-Mellin Mo-
ments Using Modified Direct Method”. W: Systems, Signals and Image Proces-
sing, 2007 and 6th EURASIP Conference, s. 153-156.

Papakostas, G. i in. (2007b). “Fast numerically stable computation of orthogonal
Fourier—-Mellin moments”. W: Computer Vision, IET 1.1, s. 11-16. 1SSN: 1751-
9632.

Pu, G. i in. (2021). “A hybrid unsupervised clustering-based anomaly detection
method”. W: Tsinghua Science and Technology 26.2, s. 146-153.

Qadri, M. T. i Asif, M. (2009). “Automatic Number Plate Recognition System for
Vehicle Identification Using Optical Character Recognition”. W: 2009 Interna-
tional Conference on Education Technology and Computer, s. 335-338.

Quinlan, J. R. (mar. 1986). “Induction of Decision Trees”. W: Machine Learning
1.1, s. 81-106. 1SSN: 0885-6125.

Rajaraman, V. (sty. 2016). “IEEE standard for floating point numbers”. W: Reso-
nance 21.1, s. 11-30.

107



BIBLIOGRAFTA

Rasolzadeh, B., Petersson, L. i Pettersson, N. (2006). “Response Binning: Improved
Weak Classifiers for Boosting”. W: IEEE Intelligent Vehicles Symposium, s. 344—
349.

Redmon, J. i Farhadi, A. (2017). “YOLO9000: Better, Faster, Stronger”. W: 2017
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR),s. 6517
6525.

Redmon, J. i Farhadi, A. (2018). “YOLOv3: An Incremental Improvement”. W:
arXiv: Computer Vision and Pattern Recognition.

Ren, H. i Li, Z. (2015). “Object Detection Using Generalization and Efficiency Ba-
lanced Co-Occurrence Features”. W: 2015 IEEE International Conference on
Computer Vision (ICCV), s. 46-54.

Ren, S. i in. (2017). “Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with
Region Proposal Networks”. W: IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence 39.6, s. 1137-1149.

Rokach, L. i Maimon, O. (2005). “Top-down induction of decision trees classifiers
- a survey”’. W: IEEFE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part C
(Applications and Reviews) 35.4, s. 476-487.

Ross, M. i in. (2013). “Using Support Vector Machines to Classify Student Atten-
tiveness for the Development of Personalized Learning Systems”. W: 2015 12th
International Conference on Machine Learning and Applications. T. 1, s. 325—
328.

Rowley, H. A., Baluja, S. i Kanade, T. (1998). “Neural network-based face detec-
tion”. W: IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 20.1,
s. 23-38.

Said, Y., Atri, M. i Tourki, R. (2011). “Human detection based on integral Histo-
grams of Oriented Gradients and SVM”. W: Communications, Computing and
Control Applications (CCCA 2011). IEEE, s. 1-5.

Schapire, R. E. (lip. 1990). “The Strength of Weak Learnability”. W: Machine Le-
arning 5.2, s. 197-227. 1SSN: 0885-6125.

Schneiderman, H. i Kanade, T. (2000). “A statistical method for 3D object detection
applied to faces and cars”. W: Proceedings IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition. CVPR 2000 (Cat. No.PR00662). T. 1, 746-751 vol.1.

Sheng, Y. i Shen, L. (1994). “Orthogonal Fourier-Mellin moments for invariant pat-
tern recognition”. W: Journal of the Optical Society of America A 11.6, s. 1748—
1757.

Singh, C. i Upneja, R. (2012). “Accurate Computation of Orthogonal Fourier-Mellin
Moments”. W: Journal of Mathematical Imaging and Vision 44.3, s. 411-431.

108



BIBLIOGRAFTA

Sornam, M., Kavitha, M. S. i Shalini, R. (2016). “Segmentation and classification of
brain tumor using wavelet and Zernike based features on MRI”. W: 2016 IEEFE
Intl Conf on Advances in Computer Applications (ICACA), s. 166-169.

Szeliski, R. (2011). Computer Vision: Algorithms and Applications. 1st. Springer-
Verlag London. ISBN: 978-1-84882-934-3.

Teh, C.-H. i Chin, R. T. (1988). “On image analysis by the methods of moments”. W:
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 10.4, s. 496—
513.

Terrillon, J.-C. i in. (lut. 2000). “Invariant neural-network based face detection with
orthogonal Fourier-Mellin moments”. W: Proceedings 15th International Confe-
rence on Pattern Recognition. ICPR-2000. 'T. 2, 993-1000 vol.2.

Viola, P. i Jones, M. (2001). “Rapid Object Detection using a Boosted Cascade of
Simple Features”. W: Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR’2001). IEEE, s. 511-518.

Wallin, A. i Kubler, O. (1995). “Complete sets of complex Zernike moment invariants
and the role of the pseudoinvariants”. W: IEEFE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence 17.11, s. 1106-1110.

Wang, K., Wang, H. i Wang, J. (2020). “Terrain Matching by Fusing HOG With
Zernike Moments”. W: IEEFE Transactions on Aerospace and Electronic Systems
56.2, s. 1290-1300.

Wu, J., Xin, J. i Zheng, N. (2015). “SVM learning from imbalanced microanuerysm
candidate datasets used feature selection by gini index”. W: 2015 IEEFE Inter-
national Conference on Information and Automation, s. 1637-1641.

Wu, J., Yang, S. i Zhang, L. (2011). “Pedestrian detection based on improved HOG
feature and robust adaptive boosting algorithm”. W: 2011 jth International Con-
gress on Image and Signal Processing. T. 3, s. 1535-1539.

Xia, G.-S. i in. (sty. 2018a). DOTA: A Large-scale Dataset for Object DeTection
in Aerial Images. https://captain-whu.github.io/DOTA /index.html. [Dostep 19-
Maj-2020].

Xia, G.-S. i in. (czer. 2018b). “DOTA: A Large-Scale Dataset for Object Detection
in Aerial Images”. W: The IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR).

Xing, M. iin. (2016). “Traffic sign detection and recognition using color standardiza-
tion and Zernike moments”. W: 2016 Chinese Control and Decision Conference
(CCDC), s. 5195-5198.

Yin, Y., Meng, Z. i Li, S. (2017). “Feature extraction and image recognition for the
electrical symbols based on Zernike moment”. W: 2017 IEEE 2nd Advanced In-

109



BIBLIOGRAFTA

formation Technology, Electronic and Automation Control Conference (IAEAC),
s. 1031-1035.

Zernike, F. (1934). “Beugungstheorie des Schneidenverfahrens und seiner verbesser-
ten Form, der Phasenkontrastmethode”. W: Physica 1.8, s. 668-704.

Zhou, Z. i in. (2016). “Moving object detection based on Zernike moments”. W:
2016 5th International Conference on Computer Science and Network Technology
(ICCSNT), s. 696-699.

110



	Wprowadzenie
	Cel i teza pracy

	Wstep teoretyczny
	Zadanie detekcji i procedura detekcyjna
	Podstawowy obraz całkowy
	Boosting
	Discrete AdaBoost
	RealBoost

	Słabe klasyfikatory
	Drzewo decyzyjne
	Kosze z odpowiedzia rzeczywistoliczbowa
	Zastosowanie koszy w drzewach


	Momenty Zernike'a
	Wielomiany i momenty Zernike'a
	Niezmienniczosc ze wzgledu na obrót i skalowanie
	Aproksymacja funkcji poprzez czesciowa sume rozwiniecia
	Zwiazek momentów Zernike'a z ortogonalnymi momentamiFouriera–Mellina
	Porównanie momentów Zernike'a z ortogonalnymi momentamiFouriera–Mellina
	Bazy ortogonalne i rozkład zer w wielomianach radialnych
	Tłumienie informacji

	Momenty Zernike'a w literaturze

	Stałoczasowe obliczanie momentów Zernike'a z wykorzystaniem obrazów całkowych
	Przekształcenia momentów Zernike'a słuzace wprowadzeniu obrazów całkowych
	Odwrócona kolejnosc sumowania
	Reprezentacja kartezjanska
	Wyznaczanie momentów Zernike'a dla fragmentu obrazu

	Zespolone obrazy całkowe i stałoczasowe obliczanie momentówZernike'a podczas procedury detekcyjnej
	Własnosci
	Zespolone sprzezenie obrazów całkowych
	Dokładna liczba potrzebnych obrazów całkowych
	Liczba operacji przyrostu
	Liczba cech

	Wariant pomysłu podstawowego
	Przyspieszenie obliczen poprzez tablicowanie
	Tablica dla wyrazen zawierajacych indeks centralny
	Tablica na wyniki zwracane przez operator przyrostu
	Algorytm ekstrakcji cech wykorzystujacy tablicowanie


	Rezultaty pierwszych eksperymentów
	Zbiór 1 — litera A
	Zbiór 2 — samoloty

	Redukcja błedów numerycznych
	Błedy numeryczne
	Podział obrazów całkowych
	Numerycznie bezpieczny wzór dla momentów Zernike'a
	Rzedy wielkosci składników bioracych udział w obliczaniu momentów Zernike'a z wykorzystaniem obrazów całkowych — przykład

	Dodatkowe operacje wystepujace w przypadku numerycznie bezpiecznego podejscia

	Rozszerzona przestrzen niezmienników Zernike'a
	Grupy iloczynów i schemat indeksowania
	Procedura ekstrakcji cech

	Eksperymenty
	Zbiór 1 — litera A
	Zbiór 2 — samoloty
	Porównanie wydajnosci czasowych

	Podsumowanie pracy
	Dalsze kierunki badan

	Spis rysunków
	Spis tablic
	Spis algorytmów
	Bibliografia

