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ANALIZA GŁĘBI OBRAZU PRZY UŻYCIU SIECI NEURONOWEJ

Streszczenie 
Niniejszy artykuł zawiera opis algorytmu analizującego głębię stereoskopowego obrazu przy pomocy rekurencyjnej sieci neuronowej wzorowanej na sieci Hopfielda. W treści pracy podane są również podstawy stereoskopii i opis problemu analizy głębi obrazu na podstawie obrazu stereo. Zaproponowany algorytm może być użyty do budowy urządzenia pomagającego omijać przeszkody niewidomym.

Summary 

Presented paper describes a complete algorithm analysing the depth of the stereo image using recursive Hopfield-like neural network. This paper introduce also the basic knowledge about stereoscopy and the problem of depth analysis of stereo image. The mentioned above algorithm can be used to construct a device for the blinds to support them to detect the obstacles.
1. WSTĘP

W obliczu kalectwa jakie dotknęło ludzi niewidomych technika posiada nie-wiele sposobów ulżenia ich losowi. Jedną z prób niesienia pomocy osobom pozbawionych wzroku jest automatyczne analizowanie otaczającego świata, w celu alarmowania niewidomych o przeszkodach stojących przed nimi. Możliwym rozwiązaniem tego zadania jest analiza głębi obrazu na pod-stawie stereoskopowej wizji otoczenia. Schematyczny opis urządzenia reali-zującego taką funkcję znajduje się na rys. 1.
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Rys. 1. Schemat urządzenia pomagającego orientować się niewidomemu 
o przeszkodach na jego drodze

W literaturze opisane są różne rozwiązania techniczne realizujące tego ro-dzaju podejście do zagadnienia sygnalizacji osobom niewidomym istnie-jących przeszkód na ich drodze za pomocą obrazu stereoskopowego, np. [1, 7, 8]. Najodpowiedniejszym  jednak rozwiązaniem konstrukcyjnym wydaje się układ składający się z okularów z zamontowanym na nich zespołem dwóch kamer, systemu komputerowego analizującego obraz stereoskopowy i specjalnego urządzenia przekazującego informację niewidomemu o poja-wiających się na jego drodze przeszkodach za pomocą drgań odczuwalnych opuszkami palców. Jak widać na rys. 1 dwa rozsunięte w poziomie obrazy pochodzące z kamer, reprezentujące w sumie obraz stereoskopowy, pozwa-lają na ocenę odległości obserwatora od danego obiektu.

Podstawowy problem algorytmiczny jaki pojawia się w trakcie realizacji opisanego powyżej układu to detekcja pojawiających się bezpośrednio przed osobą niewidomą przeszkód na podstawie obrazu stereoskopowego, pochodzącego z kamer rozsuniętych względem siebie o określony rozmia-rami okularów dystans. Analiza głębi obrazu polega na wyznaczeniu trze-ciego wymiaru sceny (dystansu do danego punktu obrazu) na podstawie obrazów danej sceny widzianej z różnych perspektyw [2, 3]. Najczęściej spotykaną tego realizacją jest obserwacja sceny z dwóch równolegle usta-wionych, oddalonych od siebie kamer. Na podstawie dysparycji obserwo-wanego punktu w obrazach lewym i prawym można łatwo wyznaczyć jego współrzędne (x,y,z), co ilustruje rys.2.
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Rys. 2. Model zależności geometrycznych, używany w zagadnieniu analizy głębi obrazu

Z podobieństwa trójkątów można otrzymać równości:
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na podstawie których otrzymuje się następujące wyrażenia na współrzędne x, y i z danego punktu obrazu:
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Mając więc dane: odległość osi optycznych kamer d, odległość rzutowania f można z dwóch zdjęć tego samego punktu, wykonanych z równolegle usta-wionych kamer otrzymać współrzędne tego punktu w scenie. Oczywistym warunkiem jest tu oczywiście rozsunięcie kamer. Jak łatwo zauważyć, zagadnienie oceny dystansu od danego punktu sprowadza się do znalezienia dysparycji 
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obrazu tego punktu w kamerach lewej i prawej. Jest to za-danie trywialne dla jednego punktu obrazowego. Jednak w przypadku rzeczywistej sceny zadanie się komplikuje. W przypadku bowiem oddalenia kamer nie jest możliwe przyporządkowanie wszystkim punktom jednego obrazu wszystkich punktów drugiego obrazu. Dodatkowo, w przypadku zastosowania rzutowania perspektywicznego powstaje problem częścio-wego przesłaniania się obiektów. Niektóre fragmenty położone blisko kamer na granicy jednego obrazu mogą nie być widoczne na drugim obrazie – co jest bezpośrednim skutkiem rozsunięcia kamer. Oprócz tych oczy-wistych utrudnień, przy analizie głębi sceny mogą wystąpić utrudnienia związane z niejednoznacznością dopasowania punktów obrazu, zniek-ształceniami i szumami obrazów wejściowych.

2. NEURONALNY ALGORYTM W ZASTOSOWANIU DO ANA-LIZY GŁĘBI OBRAZU  STEREOSKOPOWEGO

Obok prezentowanych np. w pracach [1, 7, 8] jednym z możliwych do rea-lizacji podejść do rozwiązania problemu określania głębi na podstawie stereoskopowego obrazu jest zastosowanie sieci neuronowej wzorowanej 
na strukturze Hopfielda [4, 5, 6]. Aby problem dopasowania punktów mógł być rozwiązany przez tę sieć, funkcję energii sieci należy tak napisać, aby jej minima odpowiadały rozwiązaniom syntaktycznie poprawnym proble-mu, a minimum globalne rozwiązaniu optymalnemu.

Dla problemu określenia głębi obrazu niezbędne są dwa obrazy sceny, któ-rej głębie chcemy określić, wykonane kamerami, rozsuniętymi względem siebie. Dane są więc dwa obrazy o szerokości n punktów i wysokości m. Zadanie dopasowania tych punktów wymaga sieci neuronowej o n(n(m neuronach neuikh. Wartość potencjału neuronu yik odpowiada stopniowi dopasowania punktu i w jednym obrazie i punktu k w drugim obrazie, oba punkty leżą na wysokości h. 

Potencjały neuronów wygodnie jest przedstawić w postaci macierzy, dalej nazwaną macierzą przyporządkowań. Dla ustalonej wysokości linii skano-wania jej interpretacja jest zilustrowana na rysunku rys. 3.
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Rys. 3. Sposób przedstawienia przyporządkowań pikseli obrazów lewego 
i prawego w postaci macierzy

Jedynka w tej macierzy w i-tym wierszu i k-tej kolumnie oznacza przypo-rządkowanie i-temu punktowi obrazu prawego k-tego punktu z obrazu lewego – analogicznie do indeksacji neuronów. Niezwykle istotne jest przyjęcie odpowiednich kryteriów dopasowania. Warunek dopasowania można zdefiniować następująco: dla par punktów (i,k), gdzie i to punkt obrazu prawego a k obrazu lewego, wartość korelacji musi mieć największą wartość. Aby rozwiązanie było akceptowalne spełnione muszą być warunki:

1) wartość korelacji dopasowanych punktów musi mieć wartość wyż-szą od wartości progowej,

2) punktowi krawędziowemu obrazu musi odpowiadać punkt krawę-dziowy obrazu referencyjnego, przy czym orientacja krawędzi musi być jednakowa,

3) zachowana musi być kolejność przyporządkowania punktów obra-zowych, 

4) przyporządkowanie musi być wzajemnie jednoznaczne,

5) krawędzie na otrzymanej mapie muszą pokrywać się z krawędziami dysparycji obrazu, ale nie odwrotnie.

Trzy pierwsze założenia poprawności rozwiązania można zrealizować po-przez odpowiednie ograniczenie dynamiki neuronów. Można to osiągnąć poprzez deterministyczne obliczenie odpowiednich filtrów. Zostały one zapisane jako macierze binarne o wymiarach odpowiadającym wymiarom macierzy korelacji punktów obrazowych. Dynamika neuronów jest doz-wolona tylko w tych punktach macierzy korelacji, dla których wartość elementu macierzy filtru jest równa 1. Reszta neuronów pozostaje w stanie niskim. Filtr poziomu korelacji punktów obrazu został zdefiniowany jako macierz n(n, której dany element Aik ma wartość 1 wtedy i tylko wtedy, gdy wartość funkcji dopasowania punktu i-tego obrazu prawego i k-tego obrazu lewego jest wyższa od wartości progowej.

Pozostałe warunki poprawności rozwiązania są kontrolowane poprzez 
sieć neuronową. Taka definicja problemu pozwala na zastosowanie do niego sieci dualnej [6], która pozwala na rozłożenie funkcji energii na część odpowiadającą za poprawność syntaktyczną rozwiązań i funkcję 
celu. Zastosowano metodę synchroniczną i dyskretną funkcję aktywacji 
g(x) = sgn x. Warstwa bazowa sieci dualnej, mogącej rozwiązać roz-patrywany problem, to klasyczna sieć Hopfielda n(n neuronów, z jednym dodatkowym neuronem neu00, doprowadzającym wymuszenie zewnętrzne. Jest ona połączona z jednokierunkową warstwą nadrzędną neuronów, 
z których każdy kontroluje jedno kryterium poprawności rozwiązania, 
a dodatkowy neuron kontroluje warunek minimum funkcji celu. Neurony warstwy nadrzędnej są połączone z neuronami warstwy bazowej w ten sposób, że wartość ich potencjału wyjściowego informuje o spełnieniu danego warunku poprawności rozwiązania.. Ograniczenia syntaktyczne problemu można sformułować następująco:
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gdzie Di jest elementem macierzy (wektora) krawędzi mapy dysparycji, a Ei jest elementem macierzy (wektora) krawędzi obrazu na danej wysokości skanowania (element macierzy krawędzi jest niezerowy dla indeksów, które wskazują na ten punkt w obrazie, który jest zaliczany do punktów krawę-dziowych). Element Di jest zdefiniowany następująco:
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  (13)

We wzorze di jest wartością dysparycji w punkcie i linii obrazowej i jest zdefiniowana jako funkcja potencjałów zewnętrznych neuronów:
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To ostatnie ograniczenie pociąga za sobą dość specyficzną architekturę się-ci, co zostało zilustrowane na rys. 4.
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Rys. 4. Sposób sprawdzenia kryterium poprawności syntaktycznej, zwią-zanej z odpowiedniością krawędzi na mapie dysparycji z krawędziami obrazu

2.1. Określenie funkcji celu

Funkcja celu musi składać się z elementów, których minimalizacja zapewni znalezienie optymalnego rozwiązania problemu. Są to:

1) skojarzone punkty muszą mieć jak najwyższą wartość funkcji kore-lacji,

2) obszary, do których należą dopasowane punkty powinny mieć moż-liwie wysoką wartość funkcji korelacji,

3) w danym obszarze zachowana powinna być ciągłość dysparycji,

4) w przypadku skojarzenia punktów odpowiadających krawędziom, ich kształt powinien być jak najbardziej zbliżony (odnosi się tylko do pełnego zagadnienia, nie zaś rozpatrywanego tu dopasowania linii obrazów).

Pierwszy warunek może być wyrażony w postaci:
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gdzie Cik to wartość funkcji korelacji pomiędzy punktami i i k.

Drugi warunek można przedstawić analogicznie:


[image: image14.wmf]ik

i

k

ik

y

O

Fc

å

å

=

dim

dim

2

,
                                (16)

gdzie Oik to wartość funkcji korelacji obszarami, do których należą punkty 
i i k.

Warunek ciągłości dysparycji zapewnia minimalizacja wyrazu:
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We wzorze Ani,k informuje, czy punkt i i punkt k należą do tego samego obszaru (wartość 1), czy też nie (wartość 0).

Ostatecznie funkcję energii sieci można przedstawić w postaci:
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Funkcje f(x) i g(x) są zdefiniowane następująco:
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gdzie a jest predefiniowaną stałą. 

2.2. Dynamika wag sieci w warstwie bazowej

Funkcja energii sieci jest więc funkcją ograniczeń problemu, reprezento-wanych przez neurony warstwy zarządzającej, które są wyrażone jako superpozycja potencjałów warstwy bazowej pomnożonych przez wagi połączeń. 
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W stanie stabilnym warstwy bazowej sieci zmiany wag połączeń w tej war-stwie (po wprowadzeniu odpowiedniej indeksacji), odbywają się zgodnie 
z krokiem gradientowym:
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przy czym:
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Zmiana wag połączenia z neuronem neu00 wynika z tego, że jego potencjał jest stale równy 1 i nie podlega on dynamice. Nie należy on również 
do neuronów, których potencjał ma wpływ na wynik dopasowania.

Biorąc pod uwagę wagi połączeń neuronów warstwy zarządzającej z neuro-nami warstwy bazowej, po obliczeniu pochodnej można rozpisać wyraz:
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3. CZĘŚĆ EKSPERYMENTALNA

Program realizujący powyższe założenia został napisany i obecnie jest testowany. Badania symulacyjne wykazały, że założona architektura sieci neuronowej sprawdza się w praktyce. Otrzymane wyniki zaprezentowano 
na rys. 5.
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Rys. 5. Program do testowania algorytmów analizy głębi sceny trójwy-miarowej i wyniki jego działania dla różnych obrazów testowych.

Jak widać, wyniki działania algorytmu są zadowalające i pozwalają przy-puszczać, że po pewnych modyfikacjach program będzie działać prawi-dłowo. Widać jednak oczywiste wady programu, poza oczywiście niedo-kładną mapą głębi, co jest przedmiotem dalszych prac. Dużym problemem jest odpowiedni sposób wykrywania krawędzi. W programie zastosowano Laplasian Gaussowski (LoG). Nie sprawdza się on jednak do końca 
i otrzymana mapa krawędzi nie jest całkowicie poprawna. To pozwala sądzić, że poprawa skuteczności detekcji krawędzi poprawi skuteczność działania sieci neuronowej.

4. WNIOSKI

Konkluzje z analizy działania opisywanego powyżej programu jasno wyty-czają kierunek dalszych poszukiwań. Skupić się należy przede wszystkim nad przetestowaniem różnych algorytmów detekcji krawędzi i nad wyborem najodpowiedniejszego z nich. Biorąc pod uwagę ilość stosowanych metod wykrywania krawędzi, będzie to zadanie złożone. Pozwoli to jednak po-prawić skuteczność działania algorytmu testowania głębi.

Jak pokazały symulacje, przez zastosowanie filtrów zmniejsza się znacznie ilość neuronów podlegających dynamice w warstwie bazowej. Zmniejsza się więc złożoność problemu i pojawiają się możliwość zaaplikowania algo-rytmu jako autonomiczny system komputerowy, stanowiący jeden z ele-mentów układu wspomagającego niewidomemu orientowanie się o przesz-kodach na drodze poruszania się.  

Podstawową wadą opisanego w pracy algorytmu jest bardzo duża złożoność obliczeniowa (która, jak pokazano wyżej, może być ograniczona) i ogromne wymagania pamięciowe (na komputerze osobistym należało ograniczyć wymiar problemu, przez dopasowanie jednej linii obrazowej). 
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