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Непрерывное вейвлет-преобразование для выделения контура изображения


УДК 004.93’1

О.А. КОБЫЛИН

НЕПРЕРЫВНОЕ ВЕЙВЛЕТ-ПРЕОБРАЗОВАНИЕ 
ДЛЯ ВЫДЕЛЕНИЯ КОНТУРА ИЗОБРАЖЕНИЯ

Рассматривается новый способ выделения контура изображения на основе вейвлет-анализа. Высокочувствительный вейвлет-спектральный анализ позволяет определять границы объектов на изображении. Производится сравнение с классическими способами определения контуров объектов. 

1 Постановка проблемы

В настоящее время в системах технического зрения важной проблемой является выделение границ изображения для последующего распознавания объектов и установления их геометрических характеристик [1, 2]. Выделение границ на изображении можно рассматривать как отдельную задачу, не связанную с сегментацией. Однако к эффективным методам сегментации относится выделение границ объектов. Граничными точками считают в таком случае точки резкого перепада функции яркости. Для нахождения границ используется как правило численное дифференцирование. Одним из распространенных методов является градиентный метод, известный также как метод контрастирования или пространственного дифференцирования. Для этого на практике используют модуль градиента функции яркости
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который пропорционален изменению функции яркости в данной точке и не зависит от направления контура. Применяя фильтр к изображению, получают изображение градиентов. Это преобразованное изображение отличается от исходного ярко выраженными перепадами яркости. Точка на изображении является контуром, если яркость изображения градиентов превышает заданный порог [7].

Как правило, вейвлет-анализ применяется для анализа одномерных сигналов. В настоящее время вейвлет-анализ все больше начинают применять для обработки практически всех основных графических объектов: кривых, поверхностей, сплошных трехмерных тел. Также вейвлет-анализ находит применение и в задачах компьютерного зрения, распознавания и классификации образов.

Цель работы состоит в разработке метода выделения контуров объектов на основе высокочувствительного вейвлет–спектрального анализа.

2 Решение задачи

Вейвлет-преобразование – разложение сигнала по системе вейвлетов. Вейвлеты получаются путем сдвига и масштабированием одной функции – порождающего вейвлета. Вейвлетом в таком случае является функция, быстро убывающая на бесконечности, среднее значение которой равно нулю. В отличие от анализа Фурье каждому значению масштаба вейвлет-анализа соответствует бесконечное количество сдвинутых друг относительно друга локализованных в пространстве функций. Если сигнал имеет разрыв, то высокие амплитуды будут только у тех вевлетов, максимумы которых окажутся вблизи точки разрыва. Благодаря этому можно определить наличие особенностей сигнала, а также и точку, в которой он проявляется. Вследствие этого можно считать, что вейвлет-анализ является частотно-пространственным, принципиально отличающимся от частотного анализа Фурье. 

Функцию 
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 называют базовым всплеском, если она удовлетворяет условию: 
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где 
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– Фурье-образ вейвлета 
[image: image5.wmf](

)

t

y

: 
[image: image6.wmf](

)

(

)

ò

w

-

y

p

=

w

y

R

t

i

dt

e

t

2

1

ˆ

.

При помощи базового всплеска определяется непрерывное вейвлет-преобразование (НВП) на 
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 следующим выражением:
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где a и b – параметры, определяющие масштаб и смещение функции (.

Полагая 
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получаем
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Существует обратное непрерывное вейвлет-преобразование. Используя коэффициенты 
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, можно восстановить исходный вид функции f(t) по следующей формуле:
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Прямое и обратное вейвлет-преобразования зависят от некоторой функции 
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, которую принято называть базисным вейвлетом. На его выбор вводится ограничение конечности нормировочного множителя:
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В результате вышесказанного можно считать, что НВП – это разложение сигнала по всем возможным сдвигам и сжатиям некоторой функции.
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Рис. 1. Пример исследуемого

изображения


НВП одномерного сигнала преобразует функцию одной переменной в набор вейвлет-коэффициентов, который представляет собой функцию двух переменных – масштаба и смещения. Коэффициенты 
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содержат в себе полную информацию об исходном сигнале. Для наглядного отображения коэффициентов разложения используют вейвлет-спектрограммы. Для построения вейвлет-спектрограммы точки на плоскости параметров (a, b) отображают в зависимости от величины коэффициентов 
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 цветами различной интенсивности. Как правило, используют черно-белые вейвлет-спектрограммы. По горизонтальной оси располагают величину смещения, а по вертикальной размещают масштаб. В этом случае черный цвет соответствует минимальному значению коэффициентов, а белый – максимальному. Промежуточные оттенки соответствуют градациям серого цвета, их количество равно 256. На спектре можно отчетливо различать две компоненты одномерного сигнала. Внизу будут просматриваться колебания интенсивности, образуемые высокочастотной составляющей сигнала, а низкочастотная составляющая сигнала различима в средней части спектра.

Рассмотрим задачу выделения контура изображения. Задача выделения контуров состоит в построении изображения границ объектов и выделении однородных областей. Контуром изображения считается некоторая линия, являющаяся границей перехода от объекта к фону, шириной как минимум, в один пиксель. Если на изображении присутствует шум, то возможно после обработки могут появится ложные контуры, которые не являются границами объектов.

Рассмотрим реальное полутоновое изображение, представленное на рис.1.

Произведем выделение контуров на изображении при помощи методов, основанных на применении масок размером 3х3 [6, 7]. Основными являются метод Робертса, Собела, Превита, Канни. 

При обработке методом Собеля новое значение каждого пикселя 
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вычисляется следующим образом:
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матрицы -
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Метод Собеля позволяет избежать появлению шума из-за сглаженной функции градиентов.

Результаты исследования при помощи классических методов определения границ изображения представлены на рис. 2. Определение границ реализованы при помощи математического пакета MatLab функцией edge().

Рассмотренные методы, основанные на применении масок 3х3, дают практически одинаковые результаты. Недостатком этих методов является отсутствие автоматического выбора порога. 

Качество обработки изображений определяется по подавлению фона и выделению  объектов в виде связных областей. Также существенную роль в определении контуров играет яркость объектов изображения, которая в реальных  условиях зависит от многих факторов и может изменяться. Вследствие этого могут образовываться ложные края на изображении. 

Как видно в полученных результатах, были выделены элементы и детали объектов, но не сами контуры объектов. 

Рассмотрим задачу выделения границ с применением функции одномерного непрерывного вейвлет-преобразования (НВП) [3, 4, 5]. 

В основе НВП лежит использование двух непрерывных и интегрируемых по всей оси t функций:

– вейвлет-функции ((t) с нулевым значением интеграла 
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, определяющей детали сигнала и порождающей детализирующие коэффициеты;

– масштабирующей функции ((t) с единичным значением интеграла
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, определяющей грубое приближение сигнала и порождающая коэффициенты аппроксимации.
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	Рис. 2. Выделения контуров методом:

а) Канни; б) Превита; в) Робертса; г) Собеля


Под фракталами (разрывами) понимается резкий скачкообразный переход в течение какого-либо процесса. Количественно это можно оценить величиной первой производной такого процесса. Там, где имеют место скачки, первая производная очень велика. Если скачок имеет форму разрыва, то первая производная стремится к бесконечности. Однако, реальные процессы, измеренные физически реальными приборами, не могут иметь идеальных разрывов. В действительности, измеренные фрактальные переходы характеризуются конечным значением производной. Чем резче фрактал, тем больше значение производной. Плавные переходы будут иметь небольшие значения производной.  Особенности сигнала можно рассматривать на вейвлет–спектрограммах. Вейвлет-спектрограммы позволяют выделять такие особенности сигналов, которые незаметны на графиках сигналов и на Фурье–спектрограммах. Белые полосы на НВП вейвлет-спектрограммах соответствуют фракталам.

Однако функция НВП применима только для одномерных сигналов, а изображение является двумерным сигналом. Поэтому необходимо приспособить функции НВП для  анализа изображения.

Суть такого приспособления заключается в следующем. 

Выполним вычисление горизонтальных фракталов. Для этого из матрицы Х выделим строку под номером 1. Подвергнем ее НВП анализу. Посмотрим на вейвлет-спектрограмму этой строки. Убедимся, что, например, в пятой строке этой спектрограммы уже хорошо просматриваются белые вертикальные полоски – это и есть фракталы. Эта пятая строка соответствует пятому номеру масштаба вейвлета, которым в этой строке проведен спектроанализ. Сам вейвлет-спектр тоже является матрицей. Извлечем из этого вейвлет-спектра пятую строку. 

Теперь условимся, что мы будем создавать матрицу горизонтальных фракталов с именем FCwtX1. Эта матрица должна по смыслу соответствовать исходной матрице Х, т.е. эти матрицы должны иметь равную размерность: число строк одной должно равняться числу строк другой, то же самое – в отношении столбцов. Поэтому, если мы взяли, например, для НВП-анализа первую строку матрицы Х, то результат анализа следует поместить в первую строку матрицы FCwtX1. А если мы взяли, например, для НВП-анализа вторую строку матрицы Х, то результат анализа должен быть помещен во вторую строку матрицы FCwtX1 и т.д.

Вспомним, что мы только что обсуждали анализ первой строки матрицы изображения Х. Поэтому извлеченную пятую строку из вейвлет-спектра поставим на место первой строки матрицы FCwtX1. Когда переберем все строки матрицы Х, получим матрицу FCwtX1. В этой матрице строки несут информацию о фракталах. Там где ярче, там фрактал. Если выполнить негатив, то все поле без фракталов будет белым, а в местах, где имеются фракталы, изображение будет иметь черный цвет. 
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Рис. 3. Выделение контура с

применением вейвлет-преобразования


Теперь понятно, почему эти фракталы названы здесь горизонтальными. Мы брали строки матрицы Х и по ним «шли горизонтально» с вейвлетом и интегрировали на каждом сдвиге на один отсчет те участки строк, которые накрывались вейвлетом.

Теперь произведем вычисление вертикальных фракталов. Для этого из матрицы Х выделим столбец под номером 1. Подвергнем его НВП анализу. 

По аналогии с вычислением горизонтальных фракталов сформируем матрицу вертикальных фракталов с именем FCwtX2. 

После анализа матрицы вертикальных и горизонтальных фракталов и сложения их в один образ градиентов (границ) получаем контур изображения. 

Результат выделения контура изображения при помощи анализа фракталов показан на рис. 3.

Выводы

По сравнению с классическими методами разработанный метод имеет преимущества:

- обработка ведется не по площадям изображения, а последовательно по столбцам (строкам) матрицы изображения, что дает возможность для точного выявления градиентов на каждом столбце (строке);

- для обработки столбцов (строк) матрицы изображения с целью определения границ объектов на изображении применяется высокочувствительный вейвлет-спектральный анализ. В этом состоит главное преимущество метода, так как только вейвлеты способны наиболее точно выделять даже небольшие разрывы на одномерных сигналах, которые в данном случае мы интерпретируем как границы объектов.
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