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Bevezetés

A bindris képek, melyeken csak két kiilonbozé intenzitasérték szerepel, fontos szerepet

jatszanak a képfeldolgozas teriiletén, mivel

1. sok objektum képe alapjaban véve binaris, pl. dokumentum képek, kresz tablak,

csontok vagy implantatumok a rontgen-felvételeken,

2. a legtobb képfeldolgozasi eljirds soran keletkeznek bindris képek, szegmentdlds Gtjan.

Sok esetben az az informacidé, hogy a kép amellyel dolgozunk bindris segithet a pon-
tosabb eredmény elérésében, hisz lesziikiti a lehetséges megoldasok halmazat. Példaul, az
Ugynevezett linedris inverz problémak, mint amilyen a tomografia vagy a dekonvolicid, a
legtobb esetben aluldefinidltak, igy tobb lehetséges megoldasuk van. Ha tudjuk, hogy a
keresett megoldas binaris, lesziikithetjiik a keresési teret, ezért példaul tomografia esetén a
binaris képek &ltaldban kevesebb vetiiletbdl is helyredllithatdak.

Sok esetben azonban az textlrdzottsdg hidnya nehézzé is teheti a binaris képekkel
valé munkdt. Az dltaldnos regisztracids médszerek példaul gyakran pont-megfeleltetések-
b6l dolgoznak, és ezeket a pontparokat altaldban a pontok koriil jellemz6 intenzitdsérték
mintazatok alapjan nyerik ki. Binaris képek esetén ezek a mddszerek altaldban nem tudnak
megfelel6 szamu pont-megfeleltetést eléallitani. Masrészrél azonban binaris képek esetén a
képek kozotti intenzitdsérték valtozas nem Iép fel zavard tényezoként. Ilgy tobb mddszert
is kidolgoztak bindris képek regisztralasiara, melyek csak az alakzatok pont-koordinatdit, és
azokbdl szamolt statisztikakat hasznaljak a képek illesztéséhez.

Ez a tézis Osszefoglalja a szerzé bindris képek geometriai és vizudlis helyredllitasival
kapcsolatos eredményeit. A 1. tabldzat mutatja az egyes tézispontok és a publikacidk
kapcsolatat. A lll. tézispont sikhomografidra vonatkozé eredményei a [13] munkdban is be
lettek mutatva.

(9 | [10] | [12] | [11] | [4] | [8]

1. tdblazat: A tézispontok és a publikicidk kapcsolata.

I. Diszkrét tomografia ismeretlen intenzitas értékekkel

Bemutatunk egy bindris tomografiai médszert, amely magasabb fokd statisztikan alapuld

diszkretizaciés tagot haszndl. A h x w méretli digitdlis képet az x € {c1,c2}" oszlopvek-
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torral reprezentdljuk, ahol n = hw a pixelek szdma, ¢1 és ¢ pedig az elétérhez (objektum-
hoz) és a hattérhez tartozé intenzitdsértékek. Tegyiik fel, hogy a vetiileteket k kiilonbdzé
szoghdl képezziik, és legyen [; a mért vetiiletértékek szdma az i. irdnyban. Az Osszes
vetliileti értéket a p € R™ oszlopvektor reprezentélja, ahol m = Zle l; vetlileti értékek

szama. A vetliletképzési eljaras leirhaté a kovetkezo linearis egyenletrendszerrel:
Wx = p, (1)

ahol a W € R™*™ mitrix irja le a vetlileti geometrit. A leggyakrabban haszndlt geometria
tipusok a tomografidban és a bindris tomografidban a parhuzamos-nyaldb, a legyez6-nyalab
és a kup-nyaldb.

A probléma folytonos valtozatat tekintjitk. A rekonstrukciét az aldbbi célfiiggvény mi-

nimalizdlasdval végezziik:
E(x,a,p) = F(x) + AS(x) + pD(x, ), (2)

amely hdrom elvarast fejez ki a megoldassal kapcsolatban. Az elsd, dgynevezett adat-

megfelelési tag azt fejezi ki, hogy a megolddsnak ki kell elégitenie a vetiileteket:
1 2
F(x) = 5IWx - pJ 3)

Ezt a tagot gyakran hasznaljak a diszkrét tomogréfidban, hogy kifejezzék, hogy a megoldas
vetiileteinek nem szabad nagyon eltérniilk a bemeneti p vetiiletektél. Mint &ltaldban a
linedris inverz problémak esetén, a (3) fiiggvény minimalizaldsa elfajult megolddsokhoz ve-
zetne a zajos vetiiletek miatt. Ezért regulariziciéra van sziikség. Ezen célbdl a célfiiggvény

tartalmaz egy simasagi tagot:
1

2
S(x) = SlILx|z, (4)
ahol L a Laplace regulariziciés matrix, azaz Lx ugyanazt az eredményt adja, mint a 2-
dimenzids konvolucié a Laplace-sziirével. Ez a tag biinteti a tul nagy masodik derivaltakkal
rendelkez6 megolddsokat, de megengedi az élek kialakuldsat. Ennek A\ paraméterét na-
gyobbra allitva kikényszerithetjiik, hogy a megolddson Gsszefiiggd teriiletek alakuljanak ki,
akkor is, ha a bemeneti vetiiletek zajosak. Csak az adat-megfelelési és a simasdgi tagokat
haszndlva a célfiiggvény F'(x) + AS(x) konvex, és megoldasa egy folytonos rekonstrukciét
nyujt.
A bindris megoldasokat a diszkretizacios tag irja eld:
Ix — ala |3
Co @) =1 —at, g7~ b ©
ahol « a diszkretizaciés paraméter, 1, jeloli az n-hosszii oszlopvektort melynek minden
eleme 1, és x|, = (31, xf)l/p jeldli az 4ltaldnos vektor normat. Ezt a fiiggvényt olyan
binaris képek minimalizaljak, melyeken a két intenzitasérték atlaga o, azaz létezik d, amelyre

|z;—a| = d, minden i = 1,...n-re. llyen esetekben az értéke 0, mig a maximumat, melynek
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& = 0.4667 & = 0.4706 & = 0.4869 & = 0.4970
D(%,a) =0.31 D(%,&) =0.15 D(%,a) =0.03 D(%,&) = 0.00

1. dbra: A javasolt mddszer illusztraldsa. Az dbra oszlopai kiilonbozd iterdciészam utani
megoldasokat mutatnak, 5 vetiiletet haszndlva. Az elsé sorban a megoldas 3-dimenzids
abrazolasa lathatd, amelyen vizszintes sik jelzi a becsiilt & kozépszintet. A masodik és har-
madik sorok a megolddsokat és azok &-kiiszobolt valtozatait mutatjak. A képek alatt a meg-

felelé p diszkretizacids stilyok & kdzépszintek és D(X, &) diszkretizdcids értékek taldlhatdak.

értéke n — 1, akkor veszi fel, ha a képen egy kivétellel minden pixel értéke a. igy ez egy
korldtos fliggvény, és kétszer folytonosan differencialhatd, kivéve x = al,-ben, igy standard
gradiens alapl optimalizaciés mddszerek kozvetleniil alkalmazhatéak a minimalizaldsara.
D(x, «) lényegében egy standardizdlt momentum (kurtézis), azzal a kiildnbséggel, hogy a
masod-, és negyedfoku tagokat a-val normalizdljuk, az elemek atlaga helyett.

A diszkretizacids tag silyanak elég nagy értéket valasztva lényegében csak binadris meg-
oldasokat engedélyeziink. A kovetkez6 tétel kimondja, hogy tetszbleges £ > 0-hoz létezik
egy megfeleléen nagy u dgy, hogy a diszkretizacids szint (azaz a diszkretizacids tag értéke)

maximum & a célfiiggvény minimumbhelyén.

1. Tétel. Bdrmely £ > 0 esetén létezik u(§) € R dgy, hogy ha u > p(§) és (%,&) =
argmin F(x,a, p), akkor D(%, &) < €.

igy a rekonstrukciés probléma adott &€ > 0 és ji > u(€) esetén a kdvetkez8képpen
definidlhaté:

(%,&) = argmin E(x, a, fi). (6)

X,

Binaris dekonvolicié esetére kordbban javasoltak [6], hogy a kozépértéket és a meg-

oldadst egyszerre, ugyanabban a gradiens alapu optimalizdlé eljardsban hatdrozzdk meg.
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2. dbra: Els6 oszlop: A gidznyomas szabdlyozd homogén részének négy vetiilete a 18-

bél. Tobbi oszlop: A bemutatott mddszer rekontrukcids eredményei. A bemutatott
eredményeken szerepl6 szeletek elhelyezkedését az els6 vetiileti képen jeloltiik.

Mi dgy taldltuk, hogy a javasolt mddszer esetén hatékonyabb, ha a kozépértéket minden
iteracids lépésben kozvetleniil hatdrozzuk meg az aktudlis megoldashoz, a diszkretizacids
fliggvény minimumhelyének meghatdrozasival. Ezért a kovetkezd fokozatos optimalizalasi
médszert javasoljuk. Kiindulva egy kezdeti folytonos rekonstrukciébdl, melyet a célfiiggvény

diszkretizacids tag nélkuli minimalizéldsaval kapunk, minden iterdcids |épésben
1. Meghatdrozzuk az & kozépszintet az aktudlis X megoldashoz.
2. Noveljiik a p diszkretizacios sulyt.

3. Finomitjuk az X megoldast, azaz lokdlisan minimalizdljuk a célfiiggvényt az dj & és

 paraméterekkel.

A mddszer fokozatosan kényszeriti ki a bindris megoldasokat, mig iterativan kozeliti a
kozépszintet (ldsd 1. dbra). Fontos megjegyezni, hogy a médszer nem igényli a hattér és az
objektum intenzitas értékeinek becslését, sem a kozbiilsé megoldasok kiiszobolését. Megmu-
tattuk, hogy a célfiiggvény Lipschitz-folytonos, ezért hatékonyan minimalizdlhaté gradiens
alapt optimalizdlé mddszerekkel. Bemutattuk, hogy a mddszert lehet Ggy implementalini,
hogy a rekonstrukcids eredmény fiiggetlen legyen a képen |évé intenzitdsértékektol.

A bemutatott mddszer tesztelve lett egy szintetikus adathalmazon. A vizsgédlatok meg-
mutattdk, hogy az algoritmus robusztus a vetiileti zaj er6sségével szemben. Osszehasonlitva
a PDM-DART mddszerrel [15], az algoritmusunk versenyképesnek bizonyult, mig egy masik,
konvex-programozasi médszert egyértelmiien feliilmilt.

A médszert sikeresen alkalmaztuk valds adatokon, egy gdznyomds-szabdlyozé homogén

részenek helyredllitdsara 18 vetiiletbél (ldsd 2. dbra).
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A szerzo hozzijarulasa az eredményekhez

A szerz6 kidolgozott egy Uj, magasabb foku statisztikdt hasznalé bindris tomografiai tech-
nikdt, amely azokban az esetekben is alkalmazatd, amikor a képek intenzitasértékei isme-
retlenek. Egy olyan célfliggvényt javasol, amelyben egy diszkretizacids tag irja el a binaris
megoldasokat. A célfiiggvény minimalizidlasdhoz egy fokozatos optimalizalasi stratégiat
mutat be, amelyben a diszkretizacids tag sulya novekszik, igy fokozatosan kényszeriti ki a
binaris megoldasokat. Az inteniztasértékek kozépszintjének becslése a diszkretizacids tag
minimalizalasdval torténik. A szerz6 megvizsgalta a mddszer konvergencia-tulajdonsagait és
megmutatja hogy az algoritmus viselkedése fiiggetlen az intenzitasértékektdl. Bemutatja a
médszer robosztussagat a kiilonbozé mértékii vetiileti zajokkal szemben. A mddszert Ossze-
hasonlitotta mas korszerl(i médszerekkel és megmutatta, hogy az algoritmus j6 alternativat

jelent. Sikeresen haszndlta a médszert valds adatokon.

Il. Binaris alakzatok dekonvoliicidja diszkrét tomografia segitségével

Célunk helyredllitani egy bindris f € R**Y képet, az elmosddott és zajos g € R**" bindris
képbél. Az elmosddést a kép és az elmosddast leiré fiiggvény (point spread function - PSF)
konvoliicidja adja, tehat:

g=hxx*xf+mn, (7)

ahol h € RP*? a3 PSF, xx jeloli a 2-dimenzids konvoliciét és n € R**” a zaj. Feltételezziik,
hogy az elmosddast leird h fiiggvény ismert. Célunk az eredeti binaris kép meghatdrozasa
b € {0,1}"*" alakban. Mivel azonban az intenzitdsértékek nagysigrendje ismeretlen ezért
bevezetiink egy ismeretlen s skaldzasi egylitthatét a modellbe, tehat f = sb.

Legyen f9 az f kép @ irdnybdl képzett vetiilete. Kihasznaljuk, hogy ha g = h * *f
akkor § = h * f, ahol x jeldli az 1-dimenziés konvoliciét. Igy az sszefiiggés az eredeti és
a megfigyelt kép vetiiletei kozott a kovetkezoképpen fejezhetd ki:

G=hxf+n. (8)

Egy Q = {0;]i = 1,...,k} irdnyhalmaz esetén a javasolt médszer el8szor helyredllitja
a f9% vetiileteket a ¥ vetiiletekb&l, majd a masodik Iépésben rekonstruélja az f képet a
helyredllitott vetiiletekbdl (ldsd 3. &dbra). A konvoliicié egy linedris miivelet, tehdt a (8)
egyenlet a kovetkezéképpen irhatd:

g=Hf+n, (9)

ahol a H métrix itja le a h sziirével végrehajtott konvolticiét. Mivel 7 ismeretlen, az egyen-
letrendszer megolddsa regularizaciét igényel. A Tikhonov-regularizacié standard formdja a
kovetkezo:

fx = argmin| Hf — g[I3 + X*|| f1I3, (10)
F
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3. dbra: A bemutatott mddszer alapelemei. Els6 harom oszlop: az eredeti kép, az el-
mosddott kép és az elmosott-zajos kép és ezek vetiiletei. Negyedik oszlop: a mddszer

helyredllitja a vetiileteket és rekonstrudlja az alakzatot.

ahol A egy pozitiv konstans a regularizacidés paraméter amely a megoldads simasagdt

szabalyozza. Adott A esetén a kdzvetlen megolddst a

A=(H"H+X1)"'H g (11)
képlet adja, ahol I jeloli a megfelelé méretii egységmatrixot. A regularizicids paraméter
megfeleld értékének meghatdrozdsdhoz az L-curve mddszert haszndltuk, amely a ma-
radvany-normdjanak és a megoldds-normajanak log-log fliggvényét tekinti kiilonbozd re-

gulariziciés paraméterekre:
£ = {(log, | Hfx — 33, log, | £1]I2), A = 0}. (12)

Az optimilis regulariziciés paramétert az a \* adja, melyre az £ gorbe gorbiilete a ma-
ximalis.

A megoldasban jelentkezo esetleges negativ elemek kikiiszobolésére egy tovébbi,
altaldnos Tikhonov regularizacién alapulé iterativ eljardst haszndltunk, mely fokozatosan
elimindlja a negativ értékeket.

A diszkrét tomografiai rekonstrukciéhoz a b% = fgi/s binaris vetiiletekre van sziikség.
Az s skalafaktort nem lehet kozvetleniil kiszamitani, azonban ennek alsé és felsé korlatja
konnyen meghatarozhatd, igy definidlhatjuk a lehetséges értékeinek egy S halmazat. Minden
s € S skalafaktorhoz vessziik a b% = [fg'i/s] vektorokat, mint az ismeretlen b binaris kép
vetiileteinek becslését.

A vizszintes és fliggbleges 0° és b™/? vetiiletekb8l valé rekonstrukciéval foglalkoztunk.
Kozismert, hogy két vetiilet legtobbszor nem elegendé a binaris képek helyredllitasdhoz,
azaz, adott vetiilet-parnak altaldban tobb kép is megfelelhet, mig bizonyos esetekben egy

kép sem elégiti ki a vetiileteket. Definidljuk a tomogréfiai-ekvivalencia halmazt:
U=U@,b0"?) = {ze{0,1}"*": 22 =%, 57/2 = p"/?}. (13)
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4. dbra: Helyredllitasi eredmények elmosddott dokumentum képekbdl kinyert karaktereken.
Az eredeti képek az els6, mig a helyreallitott képek a masodik sorban lathatdak.

Habar altaldnos esetben |U| > 1, minket az a megoldds érdekel, mely a legjobban hasonlit
az eredeti bemeneti képhez, mint modellhez. Egy adott modell képnek leginkabb megfeleld
megoldas mar egyértelmiien meghatdrozott. Az m modell képet a bemeneti g képbdl hoz-
zuk létre Ggy, hogy a zaj szérasanak (amely a vetiiletek helyredllitdsa utdn meghatarozhatd)
megfelel6 mennyiségli zajt tavolitunk el. Az az elvdras, hogy a z; megoldasnak hasonlitania
kell a modell képhez az jelenti, hogy azokon az (z,y) pozicidkon, ahol z(x,y) = 1 a mo-
dellképen magas intenzitasérték helyezkedik el. Ez a kdvetkez6é minimalizalasi problémaként
irhaté fel:

zs = arg min (— Z z(z, y)m(r,y)) . (14)

zeU Py

fgy a rekonstrukcids probléma visszavezethetd a minimalis-koltségli maximalis-folyam prob-
I[émara [1]. Ebben a halézatban a elldtd (supply) és az igénylé (demand) pontok a vetiiletek
értékeit reprezentdljak, az élek pedig a pixeleket. Minden egyes (x,y) pixelhez tartozé
Sz — Ty él kapacitdsa 1, mig koltsége —m(z,y). A minimélis-kdltségii maximalis-folyam
polinomidlis id8ben meghatdrozhaté [14] és megadja a z, megolddsit a rekonstrukcids
problémanak. A zs(xz,y) pixel akkor, és csakis akkor kap 1-es értéket, ha a folyam &thalad

az Sz — T, élen.

A kiilonbozé s € S skalafaktorokhoz a médszer meghatdrozza a kiilonb6zé zs rekonst-
rukciékat. Az optimalis z megoldds meghatdrozasihoz Osszehasonlitunk minden egyes
zs megoldast a g bemeneti képpel és kivalasztjuk a legkisebb-négyzetes értelemben vett

legkozelebbit.

A médszer vizsgdlatdhoz egy szintetikus képi adatbdzist hoztunk létre, amely 62 al-
fanumerikus karakterbdl (59 x 59 pixel méretben) és azok 1550 eltorzitott véltozatabdl
allt. Minden képet kiilonb6zd erbsségili Gauss-sziirGvel simitottunk és kiilonbozé erdsségii
fehér-zajt adtunk hozzdjuk. Osszehasonlité teszt mutatja, hogy a mddszer sok esetben jobb
eredményeket ér el mint a széles kdrben hasznalt Lucy-Richardson eljards. A mddszert tesz-
teltiik valés kameraval készitett, életlen karakterképeken, néhany eredmény megtaldlhaté a
4. abran.



A szerzo hozzajarulasa az eredményekhez

A szerzd egy bindris tomografia alapi binaris képhelyredllitdsi médszert javasol. Az el-
mosddott képek vetiileteit Tikhonov regularizicié segitségével allitja helyre. A megfeleld
regulariziciés paraméter kivalasztasdhoz az L-curve mddszert javasolja. A helyredllitott
vetiiletekbdl egy maximum-folyam-alapd bindris tomografiai mddszerrel rekonstrudlja az
alakzatot. Osszehasonlité teszt mutatja, hogy a mddszer sok esetben jobb eredményeket
ér el mint egy masik, széleskorben haszndlt mdédszer. A szerz6 bemutat valds kameraval

készitett, elmosédott képeken elért eredményeket is.

1. Binaris alakzatok nemlinearis regisztracidja

Bemutatunk egy ltaldnos bindris regisztraciés mddszert. Legyen ¢ : R? — R? egy
tetszdleges diffeomorfizmus, azaz egy differencidlhaté és invertdlhatd transzformacid, mely-
nek az inverze is differencidlhaté. Célunk meghatdrozni egy ilyen transzformacié pa-
ramétereit, mely fedésbe hozza a bemeneti binaris alakzatokat. Legyenek x = [z1,22]” €
R? és y = [y1,72]7 € R? egymésnak megfelelé pontparok a sablon és a megfigyelés
képeken. Ekkor
y=9(x) & x=¢ '(y), (15)

Ez az sszefiiggés érvényben marad, ha mindkét oldalon hat egy w : R — R™ fiiggvény [3,
12, 11]:

wly) = w(px) & wx) =we ¥). (16)
Mindkét oldalon integralva a kovetkezd egyenlethez jutunk:

/ w(y)dy = /F () [ ()| dx. (17)

o

ahol F; és F, az objektum régidk a sablon és a megfigyelt alakzatokon, mig |J,| : R> = R

jeloli a transzformacié Jacobi-determinansat:

91 91

el =| P | (18)
92 92
Oz Oxo

A javasolt médszer alapotlete a regisztricids probléma visszavezetése megfeleld szamd
fiiggetlen w fiiggvény segitségével megkonstrualt egyenletrendszerre. Mivel egy w : R? —
R™ (n > 1) fiiggvény segitségével létrehozott egyenlet felbonthaté n kiildnbdzé egyenletre,
minden megszoritds nélkiil feltehetjiik, hogy n = 1.

Tegyiik fel, hogy a ¢ transzforméciénak k paramétere van és legyen w; : R? — R,
(1 =1,...,0) a felhaszndlt fliggvények halmaza. Az Gsszes ismeretlen meghatdrozdsihoz
legaldbb k egyenletre van sziikséglink, tehat £ > k. fgy a kovetkez6 egyenletrendszerhez

/

jutunk:
wily)dy = / wi(p(0) [Jp () dx,  i=1,....1, (19)
Ft

o
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amelyhez minden egyes w; fliggvény egy egyenlettel jarul hozza. Az w; fliggvények az
alakzatok egy-egy szinezésének tekinthetbek, az integrilok pedig az w; fliggvények alak-
zatok folotti térfogatat adjak. Az egyenletek tehdt ezen térfogatokat hasonlitjak Ossze.
Minden egyenlet tjabb megszoritast ad, és az egyenletrendszer megoldasa szolgaltatja a
transzformacié paraméreinek becslését.

A kovetkez6 transzformdcids osztalyokat vizsgaltuk:

1. A sikhomografia egy projektiv transzformacié ugyanannak a sikbeli objektumnak a
képei kozott. Fontos szerepet jatszik a szamitdgépes latds teriiletén.

2. A polinom transzformacidkat gyakran haszndljak mds transzformaciés modellek
kozelitésésre.

3. A thin plate spline (TPS) modellt gyakran alkalmazzdk &ltaldnos deformacidk
kozelitésére.

A kiugré numerikus értékek elkeriilése érdekében normalizdciét hajtunk végre mind
a pixel koordindtdkon, mind a w; fliggényeken. Ezen célbdl egyrészt mindkét alakzat
koordinatait normalizdljuk a [—0.5,0.5] x [—0.5,0.5] egységnégyzetbe, mdsrész olyan w;
fliggvényeket alkalmazunk, melyek értékkészlete korltos (példdul [—1,1]).

A normalizalasok ellenére az w; fliggények eltéré karakterisztikdja miatt a kiilénb6zé
egyenletek kiilonb6zé mértékben jarulhatnak hozzd a célfiiggényhez az egyenletrendszer

megoldasakor. Ezért tovdbbi normaliziciéként minden egyenletet leosztunk egy megfeleld
konstanssal, amit az adott egyenletnél alkalmazott w; fliggvény % sugard kor folotti in-

tegralja ad:
N; = |wi (x)]dx, (20)
lIx]| <42

és igy a (19) egyenletrendszer normalizalt valtozata:

5, w]if('y)dy _Jx Wi(‘P(XJ)V)‘U“’(X)‘dX’ i=1,...,L (21)

A (21) egyenletrendszert folytonosan vezettiik le, a gyakorlatban azonban véges fel-
bontdsu digitalis képekkel dolgozunk. Ezért az integralokat kozeliteniink kell véges oOssze-
gekkel az el6térpixelek felett. Jeldlje az F; and F, folytonos halmazokhoz tartozd véges
pixel halmazokat F; és F,. Ekkor a (21) kozeliheté a kdvetkezd egyenletrendszerrel:

1 1 .
N2 wily) = 3 D wi(e0) [l =Lt (22)
yEF, xEF}
A keresett transzformacidés paramétereket az egyenletrendszer megolddsa adja. Bar
az egyenletek nemlinedrisak, ahogy az eredmények mutatjdk, hogy az egyenletrendszer
hatékonyan megoldhaté a Levenberg-Marquardt algoritmussal [7]. Sikhomogréfia esetében

az egyenletek tovdbbi hdrom formaban is felirhatéak az inverz transzformacié segitségével.

9



I
I 3 s

¥ I
N N

alsé sorban a megfigyelés képként hasznalt felvételek ldthatéak. A bal oldali képpar a
masodik oszlopban szerepld képek szegmentalt valtozatai. A regisztralt képek kontdrjait
ravetitettem a megfigyelés képekre. (A képeket a ContiTech Fluid Automotive Hungaria
Kft. bocsdjtotta rendelkezésemre.)

Ezek az egyenletek tovabbi megszoritdsokat jelentenek, igy segitve az optimum meg-
taldlasat.

A mddszer hatékonysdgat megvizsgaltuk kiilonbozé {w;} fliggvény halmazok alkal-
mazdsa esetén. Teszteltiink példaul hatvany, polinom és trigonometrikus fliggvény hal-
mazokat. Az eredmények alapjan alacsony fokd polinom fiiggvényeket javaslunk, melyek
szamitasi hatékonysdg szempontjabdl is eldnyosek. A sikhomografia esetében megmutat-
tuk, hogy az algoritmus hatékonysiga javithatd, ha a transzformdcié Taylor sorba fejtett
véltozatan alkalmazzuk a keretrendszert.

A javasolt mdédszer hatékonysdgat nagy, szintetikus képi adatbazison teszteltiik mind-
egyik transzformdciés modell esetén. Az eredményeket Gsszehasonlitottuk a Shape Con-
text [2] médszer altal elért eredményekkel, médszeriinkkel pontosabb eredményeket értiink
el. Vizsgaltuk a mddszer robosztussdgat 4 kiilonbozé tipust szegmentalasi hibdval szem-
ben a sikhomografia transzformacié esetén. Az eredmények alapjdn a javasolt mddszer
robosztus azokban az esetekben, amikor a szegmentaldsi hibdk egyenletesen oszlanak el az
alakzatokon. Azokban az esetekben amikor a szegmentalasi hiba nagy, osszefiiggd régidbdl
allt, a médszer kevésbé pontos eredményeket ad a Shape Context eredményeihez képest.

A bemutatott mddszert alkalmaztuk kiilonb6zd valds alkalmazdsi teriileteken, mint
példdul kézzel irott karakterek (TPS modell) vagy KRESZ tabldk regisztracidjdra
(sikhomogréfia), és egy ipari mindség ellendrzési problémdra (probléma specifikus transz-
formaciés modell, Iasd 5. dbra).

A szerzo hozzdjaruldsa az eredményekhez

A szerz3 bindris alakzatok nemlinedris regisztracidjaval foglalkozik. Egy altaldnos re-

gisztracids keretrendszert hasznal, amely a regisztraciés problémat egy egyenletrend-
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szer megolddsara vezeti vissza. A keretrendszert kiilonb6zé nemlinedris transzformdacids
osztalyok esetében is alkalmazza, mint példaul sikhomografia, polinomialis transzformacidk
és thin-plate-spline transzformdcié. Bemutatja az implementacids részleteket és azt, hogy
az egyenletek oda-vissza torténé felirdsaval hogyan lehet javitani a mddszer eredményein.
A sikhomografia esetében megmutatja, hogy az algoritmus hatékonysdga javithatd, ha a
transzformacié Taylor sorba fejtett valtozatan alkalmazzuk a keretrendszert. Kiilonb6zo
w fliggvény halmazokat vizsgal az egyenletrendszer felirdsdhoz, és Osszehasonlitja éket. A
szerzé az egyenletek normalizdldsaval éri el, hogy azok azonos mddon jaruljanak hozzd a
célfliggvényhez. A szerzd osszehasonlitja a mddszert mas korszerii technikdkkal szintetikus
adatokon és megvizsgélja a javasolt algoritmus robosztussigat a szegmentdldsi hibakkal
szemben. A szerzé bemutatja a mddszer eredményeit tobb valds probléma esetén, mint

példaul rontgenképek vagy KRESZ tablak illesztése.

IV. Bindris alakzatok projektiv regisztracidja affin invariansok
segitségével

Bemutatunk egy két Iépéses mddszert binaris képek kozotti sikhomografia transzformaciéd
meghatarozasara. Az ilyen transzformacié paraméterei a 3 x 3-as H matrix H;; elemei
(Hss = 1 rogzitett). A Hszi és Hszo paraméterek a perspektiv torzulast irjdk le, mig a
tobbiek az affin transzformacié paraméterei. A transzformacié a kovetkezéképpen bonthaté
fel:

h=h"oh? (23)

ahol h? : R? — R?, hP(x) = [RF(x), h5(x)]T egy nemlinedris transzformacié:

W) = —
1(x) p1x1 + p2x2 + 1
x
Moy - (24)

p1T1 + pexe + 17

mely perspektiv torzulst eredményez, mig h® : R> — R? h%(x) = [h{(x), hd(x)]T egy

affin transzformacio:

a
hi(x) = anzi+ a2z + a3

h3(x) = a2121 + agx2 + ass. (25)

igy a sablon (template) és a megfigyelés (observation) alakzatok kozdtti Osszefiiggés a
kovetkezoképpen irhaté fel:

Fe = (h" o hP)(Fo) = h(hP(Fo)) (26)

A javasolt médszer a perspektiv h? komponens p; paramétereit, és az affin h* komponens a;
paraméreit két kiilon |épésben hatdrozza meg (Idsd 6. dbra), végiil a (23) egyenlet alapjan

megkapjuk a h transzformacié H;; paramétereit.
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Sablon Megfigyelés 1. 1épés 2. lépés

-~ 4 4 4

6. dbra: A regisztracids folyamat: Az elsé 1épés csak a perspektiv torzuldst allitja helyre a

megfigyelt képen, mig a masodik |épés meghatdrozza az affin transzformacidt igy megkapjuk

az eredeti sablon képet.

Ha a (26) egyenelet teljesiil, akkor barmely affin invaridns I : R? — R fiiggvényre:
I(F) = I(RP(F)). (27)

Egy fiiggetlen affin invaridns I; : R2 — R, i = 1...n fiiggvényhalmazt véve a kdvetkezd
egyenletrendszert kapjuk:
L(Fe) = LW (Fa)). (28)

A perspektiv torzulds h? paramétereit ezen egyenletrendszer megolddsaként kapjuk. Bar
konnyen lathatd, hogy ennek egyenletrendszernek nincs kozvetlen meghatdrozhaté meg-
oldadsa, az eredmények mutatjdk, hogy az altalunk hasznalt altalanos nemlinedris optim-
lizaciés médszerrel hatékonyan megolhaté.

A javasolt médszert tgynevezett Affin Momentum Invaridnsok (Affine Moment Invari-
ants, AMIs [5]) esetére dolgoztuk ki, mivel hasznalatukkal hatékonyan szadmithaté egyen-
letekhez jutunk. A (28) egyenletrendszer bal oldalai nem fiiggnek a h” paraméterektdl,
tehat kozvetleniil szdmithatéak a sablon alakzat pontkoordinatai segitségével. Az F alak-

zat (r + s) rendli m,s geometriai momentuma:

Mys(F) :/ zixrdx. (29)
F

Az affine momentum invaridnsok a centrdlis momentumokon alapszanak:

pes(F) = [ (o1 =) = e0)"dx (30)
ahol az alakzat silypontjait a kovetkezoképpen szamoljuk:
c1 =mio(F)/moo(F) and  c2 = mo1(F)/moo(F). (31)
Példaul, az elsé kettd affin momentum invarians:

I = (paopoz — pi1)/ oo
2 2 3 3 2 2 10
I, = (7/JJ30;U'03+6,U'30,U421/L12,U/O3*4,11430#12*4#21/1034’3#21#12)/#00. (32)
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Most megmutatjuk, hogy adott h” paraméterek esetén a (28) egyenletrendszer jobb
oldalai hogyan szamithatéak anélkill, hogy ténylegesen el8éllitandnk a hP(F,) alakzatot.
Ehhez a h? transzformacié | Jn» | Jacobi determindnsat hasznéljuk. Egy hP transzformacidval

eltranszformalt F alakzat geometriai momentuma a kovetkezoképpen szamithaté:
mys (b (F)) = /F (27 ()] [R5 (x)]” [ Tnr (x)|dx (33)
ahol a perspectiv transzformacié Jacobi determindnsa:

1

Jnr (x)] = )
[Jhw ()] (p1xz1 + p2x2 +1)3

Egy perspektiven torzitott hP(F) alakzat centrdlis momentumait a kovetkez8képpen

szamithatjuk:

pirs (W (F)) = /F (M7 (%) — ea]” [P5(x) — ] [ Jnw (%) |dx, (34)

ahol

c1 = mio(h"(F))/moo(h"(F)) and c2 = mor(h"(F))/moo(h"(F)).  (35)

Adott p1 és pa paraméterek esetén a (28) egyenletrendszer jobboldalain 1évé I(hP(F))
affin momentum invaridnsok a (34) egyenletben leirt centrélis momentumok segitségével
szamithatok. igy a momentumok szamitésahoz elkeriilhetd az eltranszformélt h? (F) alakzat
tényleges elballitasa, ami nagyon idéigényes feladat lenne.

Miutan a perspektiv paramétereket meghatdroztuk, a kovetkezé |épésben az F; és
hP(F,) alakzatok kézotti h® transzformdcidt kell megbecsiilniink. Ezen célbdl a [3] médszert
haszndljuk, melyet tgy médositottunk, hogy a |Jxr| determindns haszndlatdval elkeriiljik a
hP(F,) alakzat el8dllitasat. Az a;; affin paraméterekre a kdvetkezé egyneletrendszer irhaté
fel:

n —~ (n : U\ i iej g n—i i—j
/F yrdy = ‘Jh“|z <Z> Z <J> A1 ak2]ai3/ R (%)™ hG (%) Jne (x)]dx, (36)
t i=1 =0 o

aholn =1,2,3 és k = 1,2. Ez az egyenletrendszer 6 darab 3-ad foku polinom egyenletbdl
all amely igy megoldhaté a 6 ismeretlenre. Az affin transzformacié Jacobi determindnsa

allandé az egész sikon, és kdnnyen szamithaté az alakzatok teriileteinek ardnyaként:

_ f]"t dy
= ffo | Jne (x)|dx

Bér a (36) egyenletrendszernek tobb megoldasa lehet, koziilik kdnnyen kivalaszthatjuk

| Jpa | (37)

azt a valds gyokot, amellyel a (37) egyenletben meghatdrozott determindnshoz tartozik.
Megjegyezziik, hogy a megoldds nem egyértelmii, ha az alakzat affin-szimmetrikus.
Osszetéve a hP pespektiv és a h® affin transzformacidkat megkapjuk a keresett h

sikhomografidt. Vizsgalataink sordn a I3, I4, I5,Is invaridnsokat haszndltuk és a (28)
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7. dbra: Regisztracids eredmények KRESZ tdblakon. A megfigyelés képek az elsd sorban,
alattuk pedig a megfelelé sablon képek taldlhatéak. A regisztacids eredmények kontdrjait
ravetitettiik a sablon képekre.

egyenletrendszer megolddsidhoz az dgynevezett differencidl evolicié médszert haszndltuk.
Szintetikus adatbazison futtatott tesztek megmutattdk, hogy a javasolt mddszer jobb
eredményeket ad az el6z6 pontban bemutatott algoritmushoz képest, amely nem képes
kezelni azokat a helyzeteket, amikor az alakzatok kozott 90 fokndl nagyobb mértékii el-
forgatds van. Mivel az affin momentum invaridnsok érzékenyek a szegmentidlasi hibéra, a
mddszer robusztussagat ezen hibakkal szemben tesztelni kell a késébbiekben. Mindazoniltal
sikeriilt j6 eredményeket elérniink tdbb valés KRESZ téblikat dbrazold képpéron is (Iasd 7.
abra).

A szerz6 hozzajaruldsa az eredményekhez

A szerzd egy affin momentum invariansokon alapulé médszert dolgozott ki binaris alakzatok
kozotti sikhomografia transzformacié paramétereinek becslésére. Megmutatja, hogyan lehet
felbontani a transzformacidt egy perspektiv és egy affin Osszetevdre. A paraméterek meg-
hatdrozasa két, egymast kovetd [épésben torténik. Az elsd [épés csak a perspektiv torzuldst
allitja helyre a megfigyelt képen, mig a masodik 1épés meghatdrozza az affin transzformaciét

igy megkapjuk az eredeti sablon képet. A szerzé Gsszehasonlitja médszert az el6z6 pontban

bemutatott technikdval és bemutat valés képeken elért eredményeket is.
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