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Sammendrag

Denne hovedfagsoppgaven tar for seg metoder innen bildeanalyse for a skille
marg- og yteside pa limtrelameller slik at disse kan vendes korrekt i forkant av
sammenliming til limtrebjelker. Limtrebjelkene vil dermed ikke bli s& utsatt for
sprekkdannelser grunnet kuving. En har i oppgaven lagt hovedvekt pa analyse av
arringsmansteret siden trevirket alltid inneholder arringer til forskjell fra en del
andre mulige egenskaper. En kan da ogsa forutsi hvilken vei lamellen vil kuve og
er saledes, til forskjell fra dagens systemer, ikke avhengig av at kuvingen er igang.

Siden lamellene er uhgvlede er flatene i stor grad preget av stgy, hovedsakelig i
form av opprevete fibre, som kan ha vesentlig starre kontrast enn arringsmgnstrene
og i tillegg sveert varierende form/starrelse. En av hovedutfordringene har veert &

skille arringsmgnstrene fra denne.

En har funnet en algoritme som fjerner de mest stgyfylte regionene fra den videre
prosesseringen for & redusere datamengden pa et tidlig stadium. | den videre anal-
ysen har en fokusert pa to prinsipielle hovedretninger. Den ene har gatt ut pa a
finne en egnet algoritme for & segmentere varvedsomradene fra sommervedsom-
radene, og sa male antall arringer og arringsbredder direkte, mens den andre har
sett pa yte- og margsiden som ulike teksturregioner (texels), og har pravd a finne
teksturmal som kan diskriminere disse.

For farstnevnte hovedretning har en oppnadd lovende resultater ved a utnytte ar-
ringsmgnstrenes form og orientering til & utvikle en adaptiv filtreringsalgoritme
der valg av filterstarrelse er estimert utfra filtrenes respons i en projisert lin-
jevektor. En har videre benyttet probabilistisk relaksasjon som ytterligere bilde-
forbedringssteg og linking av arringsregioner, samt projeksjon ned til én dimen-
sjon f@r segmentering.

| sistnevnte hovedretning har en funnet at egenskapsuttrekning fra Gray Level
Run Length Matrisen ga lovende resultater. Dette gjaldt bade for egenskaper malt
over manuelt avgrensede regioner og for adaptiv egenskapsuttrekning basert pa
klasseavstand- og klassedifferanse-matrise anvendt pa konkatenerte matriser.

En har gjort en Bayesiansk klassifikasjon for kombinasjoner av egenskaper. Siden
én lamells yte kan veere en annens marg har en fgrst transformert dataene til nye
klasser der en benytter differanser eller konkatenerte matriser. En oppnadde 100%
korrekt klassifikasjon for flere av metodene basert pa 1-2 egenskaper, dog med et
datasett som kun besto av 25 praver.

| tillegg til rettvending av limtrelameller kan flere av metodene ha potensiell
anvendelse innenfor en rekke andre omrader der en gnsker a detektere arringer
pa ubehandlet trevirke, slik som papirproduksjon, dendrokronologi, styrkebereg-
ninger, mgbelproduksjon, panelproduksjon etc.



Kapittel 1

Innledning

Dette er en hovedfagsoppgave utfgrt av Werner Bjerke pa studieretning for matem-
atisk modellering ved Institutt for Informatikk, Universitetet i Oslo. Veileder for
oppgaven er Professor Fritz Albregtsen ved DSB-gruppen (Digital Signalbehan-
dling og Bildeanalyse) pa Institutt for Informatikk.

Oppgaven tar sikte pa a utvikle metoder for automatisk a kunne diskriminere mel-
lom marg- og yteside pa limtrelameller ved hjelp av bildeanalyse. En har valgt a
konsentrere seg om analyse av arringsmansteret som diskriminant mellom de re-
spektive sider. En neermere begrunnelse for dette valget er gitt i kap 2.2 pa side 7.
Store deler av oppgaven vil sdledes omfatte metoder for robust deteksjon av ar-
ringene i den stgyfylte irregulaere bakgrunnen som uhgvlet/ubehandlet trevirke
representerer. Metodene som brukes vil kunne anvendes ved en rekke andre om-
rader innen treforedling og analyse av tre, slik som papirproduksjon, panelproduk-
sjon, kvalitetssortering, styrkeberegninger, dendrokronologi (arringsdateringer),
dendroklimatologi, etc. Anvendelser innen noen av disse alternative omradene vil
ogsa til en viss grad bli neermere skissert.

Ettersom en har som malsetning at algoritmene som er utviklet i denne oppgaven
skal implementeres i et sanntids maskinsynssystem montert i Igpende produksjon,
er det lagt vekt pa benytte metoder som ikke er for krevende prosesseringsmessig
og/eller metoder som enkelt lar seg implementere i maskinvare.

Jeg vil gjerne fa takke veileder Fritz Albregtsen som har kommet med mange
gode, kreative innspill gjennom hele oppgaven og hatt en stor faglig tyngde som
har vaert betryggende a statte seg pa. Jeg vil ogsa takke for at han har vist stor
talmodighet og forstaelse for at fremdriften i oppgaven periodevis har veert liten
grunnet en krevende fulltidsjobb ved siden av studiet. Firmaet jeg jobber i heter
ELOP AS og vi leverer maskinsynsystemer for kvalitetskontroll innen industrien.
Denne hovedfagsoppgaven ble til etter kontakt med en kunde som la fram et behov
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for et bedre system enn deres eksisterende mekaniske enhet for rettvending av
limtrelameller.
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Kapittel 2

Bakgrunn

2.1 Limtre-produksjon
Norsk Limtrekontrolls definisjon av limtre er som fglger:

Med “limtre” forstas limte baerende trekonstruksjoner hvor ethvert
tverrsnitt er oppbygd av et antall (minst fire) lameller med tilnaermet
parallell fiberretning som ved hjelp av lim er brakt til fullt statisk
samvirke [24].

Normalt anvendes det til limtre granvirke sortert i henhold til regler fastlagt av
Norsk Limtrekontroll, men for konstruksjoner som i lengre perioder kan bli utsatt
for vaete anvendes trykkimpregnert furuvirke ( [24] s.13 og 15).

Ved sammenliming av limtre gnsker en at marg og yteside pa hver enkelt lamell
skal ha en bestemt orientering, for & oppna maksimale styrkeegenskaper, og &
forhindre sprekkdannelse i det ferdige produktet. Som figur 2.1 pa side 8 viser har
alle lamellene i limtrebjelken samme orientering, bortsett fra den gverste lamellen
som er snudd slik at dennes yteside er vendt mot den underliggende lamellens
yteside.

Arsaken til dette er at idet lamellene tarkes lenger ned enn til fibermetningspunk-
tet [40], vil en fa en krymping av trevirket. Denne krympingen er ulik i trevir-
kets tre hovedretninger (tangentielt og radielt med arringene i endeveden, samt i
stokkens lengderetning), og vil saledes fare til en formendring av trevirket [40].
For lameller skaret ut av stokken slik figur 2.3 pa side 10 illustrerer vil denne
formendringen typisk gi en konkav yteside og en konveks margside, slik vist i
figur 2.1 pa side 8. En kan illustrativt si at arringene i trevirket “saker etter a rette

6



KAPITTEL 2. BAKGRUNN 7

seg ut”. Siden ytesidene er vendt mot hverandre, vil da flatene komme i press mot
hverandre, og saledes motvirke videre kuving som kan fare til sprekkdannelser.

| dagens produksjonslinje benytter Moelven Limtre seg av en kontrollmekanisme
basert pa en mekanisk bryter, slik figur 2.2 pa neste side illustrerer, for a sjekke
hvilken vei kuven gar pa lamellen.

Hvis den bgyelige metallplaten kommer i kontakt med bryterne er krumningen
konkav, hvilket vil si at ytesiden vender opp. Dette gir sa et signal til en mekanisk
vender om & snu lamellen. | denne stasjonen blir alle lamellene snudd samme
vei. Vendingen yte mot yte for den gverste lamellen i limtrebjelken gjgres idag
manuelt. Brytersystemet for kontroll av kuv har vist seg velegnet for starre bord-
bredder, men for smalere lameller (< 110mm), har systemet veert mindre palitelig
siden hgydeforskjellen mellom midten og kantene da ikke er sa betydelig. Siden
systemet kun kontrollerer en av flatene vil det heller ikke detektere tilfellet der
margen befinner seg inne i lamellen, og begge flater vil ha en konveks kuv. Ved
Moelven Limtre er (pa dette stadiet i produksjonen) de aktuelle bredder i omradet
90 - 230 mm. Figur 2.3 pa side 10 viser hvordan limtrelamellene typisk skjeeres ut
av tammerstokken ved sagbrukene.

2.2 Valg av diskriminant mellom marg- og yteside

Ved limtreproduksjon er det som nevnt gnskelig a finne ut om lamellene ligger
med marg- eller yteside vendt opp nar de kommer pa produksjonsbandet.

Det finnes en rekke egenskaper ved lamellene en kan tenke seg a male for a kunne
ta en slik avgjgrelse. En vil her diskutere noen plausible egenskapsmal, og argu-
mentere for det som er valgt.

En mulighet for a skille mellom marg- og yteside er a sekpaentil lamellene.

Dette er det malet som brukes ved den naveerende mekaniske kontrollen ved Moel-
ven Limtre. Ettersom bord som er skaret fra en tammerstokk gradvis vil fa en
krumning under tarking av trevirket (jmf. kap. 2.1 pa forrige side), vil ytesiden ha
en konkav krumning, mens margsiden vil vaere konveks. En mulig viderefgring
av dette i form av et maskinsynsystem, vil da vaere & avbilde endeveden pa lamel-
lene og male kuven ved hjelp av bildeanalyse. En bgr her kunne oppna vesentlig
mer ngyaktige malinger med et slik system enn dagens mekaniske brytere, og en
vil kunne detektere tilfellet der margen befinner seg inne i lamellen, men en er
her (som ved tidligere system) selvfglgelig avhengig av at det faktisk finnes en
kuv av en viss betydning pa endeflatene. Graden av kuv vil veere avhengig av
flere faktorer som trefuktighet, tid siden kapping, tarkevilkar, materialtykkelse og
-bredde, avstand til marg m.m.[40]. Selv om dette er faktorer som er relativt godt
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Figur 2.1:Lamellenes orientering ved oppbygning av en limtre-bjelke

Figur 2.2:Prinsippskisse av eksisterende system for rettvending av bord ved Moel
ven Limtre



KAPITTEL 2. BAKGRUNN 9

kontrollerte i dagens produksjon, kan det allikevel oppsta avvik som kan fare til
at lameller uten kuv presenteres for systemet. | tillegg er det visse rent praktiske
problemer med a avbilde endeflatene i langsgaende produksjon, som er det mest
brukte i limtreproduksjonen.

For & unnga a veere avhengig av tverrgaende produksjon ved bildefangstpunktet
er det mulig & benytte seg av strukturert belysning [27], for eksempel ved hjelp av
en linjelaser montert i en viss vinkel i forhold til kamera. Skjeeringslinjen mellom
laserplanet og lamelloverflaten vil da sees som en krum linje fra kameraets po-
sisjon, dersom det finnes kuv i lamellen. Prinsippet er illustrert i figur 2.4 pa neste
side. En har med denne metoden mulighet til & fa vesentlig flere malepunkter,
og kan montere systemet i langsgaende produksjon, men er som sagt fremdeles
avhengig av at det er en viss kuv (noe det jo ikke vil vaere f.eks. umiddelbart etter
skjeering).

Et annet tenkelig egenskapsmal kan vaere & se pa kvistenes dimensjon pa over- og
undersiden av lamellene. Siden kvisten vokser samtidig med treet vil tverrsnittet
av denne veere mindre pa margsiden enn ytesiden. Bruken av et slikt mal betinger
imidlertid selvfglgelig at det finnes kvist pa alle lamellene, noe som ikke nad-
vendigvis er tilfelle.

En tredje diskriminerende egenskap for marg- kontra yteside pa lamellene er da
arringene(jmf. figur 2.5 pa side 11). Til forskjell fra forannevnte kvist finnes det
alltid arringer i trevirket. En kan ogsa her forestille seg muligheten for bildefangst
av savel endeflaten som over- og undersiden av lamellen. Nar det gjelder den
farstnevnte metoden kan en da tenke seg at en prgver a lokalisere arringene i
endeveden, og analyserer hvilken vei disse kuver. Problemet med denne metoden,
i tillegg til de rent praktiske nevnt tidligere, er at siden en kun har muligheten til

a se et enkelt tverrsnitt av lamellen, er en avhengig av at det er mulig & oppna
tilstrekkelig palitelig deteksjon av arringene basert pa kun dette bildet. En kan
for eksempel tenke seg at sagflaten er sa flisete og/eller skitten at det er umulig a
detektere arringene.

Ved bruk av den sistnevnte metoden kan en tenke seg at en detekterer og teller
antall arringer pa de respektive flatene. Den flaten med flest arringer vil da vaere
margsiden, slik figur 2.3 pa neste side illustrerer. | tillegg til antallet kan en her
ogsa se pa arringsbreddene som tilsvarende vil veere stgrre for ytesiden enn margsi-
den. Fordelen med denne metoden kontra den forrige er at en her har muligheten til
a gjgre malinger langs hele lamellens lengde, hvilket sterkt gker sannsynligheten
for at en skal fa et bildeutsnitt som ikke er gdelagt av skitt og ekstremt flisete
sagflater. En star i tillegg mer fritt nar det gjelder plassering i produksjonslinjen.
En klar ulempe er imidlertid at en her er avhengig av to kameraer, hvilket gk-
er systemkostnaden, vanskeliggjgr montering i produksjonslinjen, samt tilnaermet
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Figur 2.3:Utnyttelse av stokken ved kapping av bord som skal benyttes til limtre-
produksjon. Bordene med skraverte endeflater, ut mot yten av stokken, brukes ikke
av Moelven Limtre.

B light plane

Figur 2.4:1llustrasjon som viser prinsippet bak strukturert belysning fra [22] til
venstre. Prinsippet anvendt pa en limtrelamell til hgyre. Margside er her gverst
og yte nederst. Som en ser er den avbildede laserlinjen konkav for margsiden og
konveks for ytesiden. Dette pa grunn av kuv etter tgrking.



KAPITTEL 2. BAKGRUNN 11

00 % %

ok

AR 00544 £ 0%

¥
¥
;3.
3
b3
53,

mm&-«'«éy o 0
$»wmanméw;xmwmmm%~ i

BRR!

Figur 2.5: Mikroskopbilde av arringer i endeveden pa trevirket. Figuren viser
ulikheter i tykkelse pa cellevegg mellom varved (lyse omrader) og sommerved
(mgrkere). En ser ogsa at overgangene mellom var- og sommerveden er relativt
veldefinert for noen eksemplarer, mens for andre kan den veere sveert flytende. Fra
[22].
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dobler kravene til prosesseringskraft i forhold til & bare behandle et bilde.

For a fa en oppfatning av hvor signifikant forskjell en kan forvente nar det gjelder
antall arringer pa marg- versus yteside har en gjort en modellering av hvordan
dette forholdet vil veere gitt ulike dimensjoner av limtrelamellen som er skjeert i
ulik avstand fra stokkens marg. Det har her blitt benyttet en forenklet modell der
arringene ses pa som ekvidistante konsentriske sirkler. En bruker da avstanden
mellom arringene som enhet, og lar avstanden fra margen i stokken til margsiden
av lamellen veeren enheter stor. Videre lar VB og 1" veere henholdsvis bredden

og tykkelsen til lamellen. Antall &rringer pa margsiden er da gitt ved

Ay = 2[ (§>2 +m? — |m{] (2.1)

mens antall arringer pa ytesiden er gitt ved

Ay:2[\/(§)2+(m+T)2—|m+T}

Forlgpet avA,, /Ay motm er vist i figur 2.6 pa neste side. ParametreneB og

T er her basert pa middelverdi av manuelt malt arringsavstand for en av pravene
(prove 27) fra marg og ut til ene kanten. Denne middelavstanden var tilneermet lik

0.8 mm. Verdien a3 = 300 tilsvarer en lamellbredde pa ca. 240 mm hvilket er

i overkant av den bredeste dimensjonen som Moelven Limtre benytter, og saledes
vil veere et “Worst Case” tilfelle for forholdet ,, /Ay . Verdiene avl’ representer-

er tykkelser péa ca. 20, 30 og 50 mm. Det blir ikke benyttet sa smale lameller som

farstnevnte av Moelven Limtre idag, men denne er tatt med siden dimensjonen

kan veere aktuell i forbindelse med andre anvendelser.

(2.2)

Som en ser av figur 2.6 pa neste side er forskjellen pa over 20% mellom marg- og
yteside for begge lamelltykkelsene som blir benyttet av Moelven i hele det aktuelle
intervallet med unntak av far, < 0 (det vil si nar margen er inne i lamellen) da
forholdet synker raskt og fdf = 40 er nede i 10% med margen 13 enheter, eller
ca 1/3, innenfor lamellens margside. | dette tilfellet vil en ved en feilmalirigso
nedover i antall arringer pa margsiden og samtidig en feilmaling péo oppover

pa ytesiden kunne ta en feil beslutning om hvilken vei lamellen ligger vendt. Dette
er imidlertid mindre kritisk nr margen er neaer senter av lamellen siden spennet fra
arringene da til en viss grad motvirker hverandre.

En ser at for tynnere lameller/bord blir marginene ikke overraskende darligere,
men dersom en far til en palitelig nok deteksjon av arringene vil ogsa metoden
kunne benyttes pa disse.
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Selv om forutsetningen om ekvidistante arringer er en relativt grov forenkling

og selv om den malte midlere arringsavstanden brukt i parametrene ikke ngd-
vendigvis er representativ anser en basert pa de innledende analysene denne meto-
den som lovende for & diskriminere marg fra yte.

Etter en totalvurdering av de nevnte egenskaper og metoder endte en derfor opp
med a konsentrere seg om deteksjon og sammenligning av arringsmanstre pa over-
og underside, da denne i tillegg til de nevnte fordeler ogsa representerte en svaert
interessant utfordring rent faglig, og har mange potensielle anvendelser ut over
den konkrete problemstillingen rettvending av limtrelameller.

Forhold mellom antall arringer pa marg- og yteside som funksjon av avstand
fra marg til margside, for forskjellige tykkelser T (Ekvidistante arringer, B=300)

—T=256
—T=40
—T=60

arringer pa margside / arringer pa yteside

S — ]

0 -10 10 30 50 70 90

avstand fra margside til marg

1

-3

Figur 2.6:Forventet forhold i antall arringer mellom marg og yteside som funksjon
av avstand fra stokkens marg til lamellens margside.



Kapittel 3

Systembeskrivelse og bildefangst

Dette kapittelet beskriver den apparatur og det oppsett som er benyttet under bilde-
fangsten av limtrelamellene. Den skisserer ogsa prinsipielt hovedkomponenter og
oppsett av et ferdig maskinsynsystem montert i produksjonslinjen pa Moelven
Limtre A/S.

Et maskinsynsystem bestar som oftest av hovedkomponentene belysning (mer

generelt; bestraling), sensor, digitaliseringsenhet, prosesseringsenhet, lagringsen-
het og et eller annet grensesnitt mot omverdenen der utgangsdataene overfares.

illumination camera

output
device

=

N n_iw

¥ i -

ax

r e T

| BeERSEeEs |, frame

* = grabber
host

Figur 3.1:Typiske komponenter i et maskinsynsystem. Fra [9].

Her omtales de delene av et maskinsynsystem slik illustrerti figur 3.1 som benyttes
for & fremskaffe et bilde pa digital form. Denne delen av et maskinsynsystem er
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sveert viktig siden en her legger begrensninger pa hvor gode data bildeprosesser-
ingsalgoritmene skal ha & arbeide med. Selv ikke de mest avanserte metoder innen
bildeanalyse klarer a ekstrahere informasjon som er tapt i bildefangsten (selv om
det riktignok er mulig & rekonstruere noen typer informasjon hvis en er i stand

til & modellere prosessene den er tapt under). P4 den annen side, hvis en har et
godt tilpasset bildefangstsystem for oppgaven, kan en ofte slippe unna med langt
enklere og mindre prosesseringsintensive algoritmer.

3.1 Bildefangst

En forsgkte gjennom prosjektet flere typer industrikameraer i laboppsettet, med
ulik opplgsning og kvalitet. Kamera-typene som ble testet var falgeRW&I
CM4000, Hitachi KP-M1/EK, Basler A113P

Alle kameraene hadde 8 bits gratone opplgsning i kvantiseringen, og hadde en
sensor-stgrrelse pa henholdsvis 640x480, 768x576 og 1300x1030 piksler. De to
forstnevnte er analoge kameraer (dvs. de har analog overfgring av bilde-dataene
i h.h.t RS170/CCIR standarden), mens det sistnevnte er et rent digitalt kamera.
Tilstrekkelig opplasning pa kameraets sensor er viktig for & fa gode kontrastrike
bilder av de smaleste arringene. Det skanner-baserte malesystemet til Wang [3]
hadde her en opplgsning pa opptil 15.7 piksler/mm. Lab-bildene vare hadde en
opplasning pa ca. 13 piksler/mm nar vi hadde hele bredden av lamellene innen-
for synsfeltet. Pravene som ble benyttet var hovedsaklig av den smaleste lamell-
dimensjonen som blir brukt av Moelven Limtre (90 cm), sa en ville da altsa ikke
klare & avbilde hele bredden pa de starre dimensjonene med denne opplgsningen.
En trenger imidlertid antagelig heller ikke & gjare dette. Det skulle vaere tilstrekke-
lig & sammenligne antall arringer pa over- og undersiden over ca. 1/3 av lamellens
bredde for & bestemme hva som er marg- og yte-side.

Frame-grabberne som ble benyttet i labforsgkene var et RVSI Acuity 2300 vision
prosessor kort for de analoge kameraene og et RVSI Acuity 2400 for det digi-
tale kameraet. Disse PClI-kortene har i tillegg til & vaere frame-grabbere ogséa en
innebygd prosessor og en hardware-aksellerator for & gke hastigheten til bildebe-
handlingsrutinene.

Ved de initielle avbildninger av lamell-prgvene, oppdaget en at kontrasten mel-
lom var- og sommerveden for visse praver var sveert darlig. En gnsket da a se hva
en kunne vinne i kontrast ved a benytte et filter foran kameralinsen. Figur 3.2 pa
neste side viser differansen i intensitet mellom var- og sommerved for ulike bgl-
gelengder.
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Vi valgte da basert pa disse malingene a benytte et Kodak Wratten gelatin band-
passfilter med hgy transmisjon kun i den grgnne delen av det synlige spekteret
som vist i figur 3.3, for forsgke a bedre kontrasten mellom var- og sommerved.

Figur 3.4 pa neste side viser resultatene oppnadd med & bruke det nevnte filteret.
Som en ser av bildene og malingene har en her oppnadd noe forbedring i kon-
trasten mellom var- og sommerved regionene ved & benytte filteret. Langs den
samme profilen fgr og etter filtrering kan man male en gkning i standardavvik
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Figur 3.2:Differanse i spektral respons mellom var- og sommerved (t.h.). Fra [4].
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Figur 3.3:Transmisjonskurve for Kodak Wratten no. 58 bandpassfilter.
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pa ca 1.65 samt at forskjellen mellom minimum og maksimumsverdi er gkt med
ca. 9 gratoner. En stgrre forbedring ville muligens kunne oppnas ved a benytte
et filter med en smalere bandbredde, og som har en senterfrekvens som er godt
tilpasset grafen i figur 3.2 pa forrige side. Av hensyn til at dette samtidig ville
stilt strengere krav til belysningsintensitet, samt at det er uvisst hvor signifikant
kontrastforbedring en ville oppna, valgte en imidlertid a ikke gjare videre forsgk
med dette.

Y Max 1668636 At ¥ Max 177.9545
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Figur 3.4:Kontrastforbedring ved bruk av et Kodak Wratten no. 58 bandpassfilter.

3.2 Belysning

Belysningen er en sveert viktig del av et maskinsynsystem. Bruk av eksisterende
omgivelseslys (taklys) er generelt en darlig lasning nar systemet skal plasseres i
et industrimiljg. En risikerer da store variasjoner i intensitet og distribusjon over
objektet, eksempelvis som falge av at avstandene mellom lyskilden(e) og ulike
deler av objektflaten ikke er lik, variasjoner i nettspenningen (variasjoner i lysin-
tensiteten som falge av 50 Hz vekselstemsfrekvens gjar seg ogsa gjeldende ved
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kortere eksponeringstider), at noe (f.eks. personer) helt eller delvis kommer mel-
lom lyskilde og objekt, eller at lyset ved en feiltagelse rett og slett slas helt av!
Dessuten er vanlig taklys sjelden den optimale belysning for en bestemt oppgave.
Det er vanligvis en del & hente nar det gjelder kontrast mellom objekt og bak-
grunn, samt uniformitet i lysdistribusjon ved & benytte spesialtilpasset belysning.
Avskjerming av omradet mellom belysning, bildefangstenhet og objekt er ogsa
fordelaktig. Dette for & motvirke innvirkning fra strglys samt beskytte mot stgv og
utilsiktet bergring av optiske flater, gmfintlig elektronikk etc.

Siden en som beskrevet i 3.1 pa side 15 fant at et optisk filter i det grenne omradet
av spekteret ga bedre kontrast mellom varved og sommerved, var en tvunget til &
benytte en lyskilde som hadde hgy intensitet i den grgnne delen av spekteret. Et
naturlig valg var da a velge en hvit lyskilde, som har relativt hgy intensitet i hele
det synlige spekteret.

En gjorde innledningsvis forsgk med ulike typer belysning plassert i ulike vin-
kler og avstander i forhold til objekt og kamera, og gjorde en bedgmming av
hvor god kontrast det var mellom varved og sommerved, samt belysningens uni-
formitet over flaten. Det ble gjort forsgk med relativt diffus belysning, samt mer
retningsbestemt og fokusert (spot-light). En fant, ikke overraskende, at en diffus
type belysning ga vesentlig mer uniform intensitet over flaten, mens den mer ret-
ningsorienterte i tillegg til & ha store variasjoner i intensitet over flaten ga en del
speilende refleksjoner fra de blankere regionene. Begge belysningene ga skygge-
effekter i forbindelse med strukturen i form av de delvis lgsrevne flisene som
preget overflaten av lamellene i stor grad. Her var den retningsbestemte noe bedre
enn den diffuse. Arsaken til dette er antagelig at det meste av lyset da falt i tre-
fiborenes lengderetning. Ved a variere vinkelen pé lyskilden i forhold til objek-
tets overflate, observerte man at skyggeeffekten fra strukturen i lamellflatene ble
mer fremtredende ved stgrre innfallsvinkel pa den retningsorienterte belysningen,
samtidig som uniformiteten i lysdistribusjon over flaten ble noe bedre. En val-
gte imidlertid & benytte den diffuse belysningstypen, da denne ga en mye bedre
uniformitet.

For a skape en diffus belysning som hadde god uniformitet over hele kamerafeltet,
ble det benyttet en type belysning ofte kalt sylindrisk dom belysning, slik skissert i
figur 3.5 pa neste side. Prinsippet er at man lyser opp objektet indirekte via en matt
(diffunderende) hvit skjerm formet tilneermet som en halvsylinder. Det reflekterte
lyset fra skjermen vil da bli spredt, og en far en veldig diffus belysningskarak-
teristikk over objektet. Lyskilden som ble brukt til & belyse skjermen var vanlige
hvite lysrar. Skjermen var utstyrt med et hull pa toppen og i senter slik at kamer-
aet hadde fri vertikal sikt til objektet. Dette oppsettet viste seg & ha relativt gode
belysningsmessige egenskaper for oppgaven, samt at det er en relativt enkel og
billig lzsning a konstruere i praksis. Belysningsmetoden har i tillegg god effek-
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tivitet ettersom domen reflekterer mesteparten av lyset som kommer fra kilden
ned mot objektet. | tillegg vil domen fungere som en avskjerming mot straglys,
og andre eksterne faktorer for store deler av systemet, slik at eventuell ytterligere
avskjerming som er ngdvendig for belysnings- og kameradelen av systemet blir
minimal.

&7

Figur 3.5:1llustrasjon av indirekte diffus belysning v.h.a. sylindrisk dom prinsip-
pet.

Figur 3.6 viser et bilde tatt med den sylindriske dom belysningen, og et tatt med
direkte belysning vinklet med ca. 35 grader i forhold til innfallsvinkelen mellom
kamera og objekt. Som en ser av bildet gir dom belysningen langt bedre unifor-
mitet over flaten, i tillegg til at kontrasten mellom var og sommervedregionene
fremtrer noe bedre. Appendiks A pa side 161 viser flere bilder tatt med denne
belysningen.

Figur 3.6:Bilde av prgve-eksemplar 1, tatt med direkte belysning t.v. og sylindrisk
dom belysning t.h.
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3.3 Bildemateriale og praver

Som nevnt i forrige avsnitt endte en opp med a benytte sylindrisk dom for & belyse
lamellene. | innledende forsgk ble det benyttet serie pa 4 lamellprgver av dimen-
sjon 90x38 mm, men etterhvert ble pravematerialet utvidet med en serie pa 25 nye
lameller. Denne gang med dimensjon 100x38 mm. Fgrstnevnte serie ble avbildet
med et 640x480 kamera som beskrevet i seksjon 3.1 pa side 15 og en opplasning
pa ca 6 piksler/mm, mens sistnevnte serie ble avbildet med et 1300x1030 kamera
og en opplasning pa ca 13 piksler/mm. Bildene fra begge seriene er inkludert i
appendiks A pa side 161. Bilder fra den farste serien er i denne rapporten referert
til som prave 1-4, mens bilder fra serie 2 er referert til som prave 5-29.



Kapittel 4

Problemanalyse

En vil i dette kapittelet utfgre en visuell og kvantitativ vurdering av bildemate-
rialet, og utfra denne analysen forsgke a identifisere problemomrader om krever
spesiell fokus, og skissere mulige fremgangsmater for & lgse disse.

4.1 Visuell vurdering av bildemateriale

Som en ser av appendiks A pa side 161, har de fleste bildene av lamellene (selv
med filter) relativt darlig kontrast mellom var- og sommerved regionene.

En ser ogsa at det er sveert mye stgy i form av delvis lgsrevne fibre/fliser, sage-
merker, skitt etc. Stayen kan ha en sveert grovkornet karakter, og dens kontrast vil
ofte overstige den mellom var- og sommerveden slik figur 4.1 pa side 24 viser.

Ved sammenligning av de ulike bildene, ser en i tillegg at det er en enorm vari-
asjon i utseendet pa de ulike lamelloverflatene. Variasjonene gjgr seg farst og
fremst gjeldende i arringsbredder/frekvens, kontrast mellom var- og sommerved,
samt teksturegenskaper ved stagyen slik som kontrast, stgrrelse, geometrisk form
og frekvens. En stor utfordring ved denne oppgaven blir derfor & finne metoder
som fungerer tilfredstillende for hele dette spekteret av varianter.

4.1.1 Arringenes distribusjon
En ser ogsa at arringene har stor variasjon i bredde bade mellom ulike lameller, og
(som forutsatt) mellom marg- og yteside, men ogsa innenfor hver enkelt overflate.

| visse tilfeller kan arringer som ligger ved siden av hverandre ha store forskjeller
i bredde og kontrast. Sommerveden kan i bildematerialet variere fra flere titalls

21
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pikslers bredde og helt ned mot tilsynelatende ca. en piksel (Sensorens pikselop-
plgsning pa bildene er som nevnt 13 piksler/mm).

Det kan derfor fra et rent faglig synspunkt veere fordelaktig med enda starre op-

plgsning ettersom en for de smaleste objektene mister kontrast pa grunn av sam-
plingssystemet, men dette vil medfgre en gkning av datamengde som ma pros-
esseres og en betydelig fordyring av kamera og deler av den gvrige maskinvaren.

4.1.2 Arringenes karakteristiske egenskaper

Karakteristisk for arringsmanstrene er at de i regelen, ihvertfall neer kanten av
lamellene, falger en sveert glatt kurve som har en naer vertikal orientering. Det
er imidlertid visse unntak fra dette. | neerheten av sagspor vil en kunne fa noe
ulik hgyde pa de to sidene av sporet som kan etterlate seg en liten forskyvning
av kurven. Opprevne trefibre fra varved-omradene vil kunne dekke til starre eller

mindre deler av sommerved-omradene og etterlate seg en diskontinuitet i kurven.
| neerheten av kvist vil arringskurvene i en viss grad falge kvistens ovale form, og

dermed avvike mer fra vertikalen.

4.2 Kvantitativ analyse

Den kvantitative analysen bestar i & utfare ulike basis-malinger, for a fa objektive
verdier som beskriver ulike egenskaper ved bildet. Dette kan typisk veere egen-
skaper ved gratonedistribusjonen i bildet. En har ogsa i denne seksjonen valgt
a inkludere noen grunnleggende bildeforbedringsmetoder som gjgr det enklere a
gjere en visuell analyse.

4.2.1 Histogram

Et histogram gir informasjon om sannsynligheten til de ulike gratonene i bildet
(Histogrammet kalles ogsa farste ordens sannsynlighetsfordeling). For et bilde
med gratone verdier i intervallét, G — 1], er histogrammet gitt ved den diskrete
funksjonenp(gx) = ni/n derg, er denk’te gratoneverdin,, er antall piksler som

har denne gratoneverdiemgr totalt antall piksler i bildet, o = 0,1,...,G — 1.

Histogrammets form kan gi informasjon om en rekke viktige egenskaper ved
bildet; blant annet dynamisk omrade, midlere intensitet, samt antyde om bildet
har et eller flere forgrunnsobjekter som er distinkte i gratone fra bakgrunnen, og
forholdet i areal mellom disse. | sistnevnte tilfelle vil en kunne se et bi-modalt
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(eller eventuelt multi-modalt) histogram, med flere distinkte topper. Den midlere
gratonen i bildet kan beregnes fra histogrammet ved hjelp av fglgende formel

p=>gup(gr) (4.1)
k=0
og standardavviket ved
G—1
0= (9x — 1)*p(gk) (4.2)

b
Il

0

Figur 4.2 pa neste side viser et typisk globalt histogram for lamelloverflaten pa

et av bildene. Som en ser har histogrammet et relativt lavt standardavvik som
indikerer darlig kontrast, samt at en ikke kan se noen antydning til separate topper
for var- og sommerved. Hadde en hatt en jevnere belysning av overflaten ville

dessuten standardavviket veert betydelig lavere.

4.2.2 Histogram utjevning

Histogram utjevning er en metode som forbedrer den visuelle kontrasten i et
lavkontrast bilde ved & mappe gratoneverdiene under den forutsetning at det resul-
terende histogrammet skal vaere tilneermet uniformt. Nar en approksimerer den ku-
mulative gratonefordelingen til bildet med dets kumulative histogram kan denne
mappingen utfgres ved hjelp av fglgende transferfunksjon

J
g; = gmaw 9min Zp gk + Gmin (43)
k=1

Figur 4.3 pa side 26 viser bildet og det tilhgrende histogrammet etter at en har
benyttet histogram utjevning. Som en ser har kontrasten mellom var- og som-
mervedsregionene samt stayen gkt i noen omrader, mens en i andre omrader ser
en degradering av bildet. Denne degraderingen er mest fremtredende langs kan-
tene av lamellene, og skyldes i stor grad ujevnheter i belysningen av overflaten,
som kommer sveert tydelig frem pa det histogram-modifiserte bildet. Denne ujevn-
heten i belysningen over lamellflaten skyldes igjen i stor grad at denne flaten ikke
er plan. Avhengig av om det er en yte- eller margside vil overflaten som nevnt i
kapittel 2 pa side 6 ha en konkav eller konveks form (kuv) over lamellens tverret-
ning.
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Figur 4.1:Linjeprofil av prave 1 med noen av stgy- og sommervedomradene mark-
ert.
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Figur 4.2:Histogram fra prave 1.
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4.2.3 Linjeprofiler

Linjeprofiler viser et plott av gratoneverdiene til pikslene langs en enkelt linje
i bildet. Dette kan gi nyttig informasjon om stgrrelsen pa objekter, samt disses
kontrast til bakgrunnen og eventuell stay.

Figur 4.4 pa neste side viser en profil pa tvers av arringsmgnstrene. En ser her at
mye av stgyen har en lavere gratone, samt en bredere profil enn noen av arringene.
En ren global terskling vil dermed etterlate flere stayobjekter, som ma fijernesiden
videre prosessering/analyse.

| figur 4.5 pa neste side viser en profil pa langs av et sommerved-omrade. Som
en ser er her den relativt uniforme sommerved regionen avbrutt av topper som
skyldes at opprevne varved-fibre dekker over deler av sommerveden.

4.2.4 Korreksjon for ujevn belysning

Linjeprofilene i figur 4.4 pa neste side og 4.5 pa neste side indikerer (som en ogsa
sa ved histogram utjevning) at belysningen ikke er uniform over hele bildeutsnit-
tet. En ser en klar avtagende intensitet ut mot kantene, noe som vil vanskeliggjare
segmenteringen av bildet. En mate a kompensere for dette pa er a subtrahere bak-
grunnen i bildet. Det er ofte deretter gnskelig a gi gratongnen offset slik

at de igjen ligger i omradeid, G — 1]. Middelverdieny. gir en egnet offset i

vart tilfelle, selv om den generelt sett ikke garanterer at glléigger innenfor

[0, G — 1]. Bakgrunnen til bildet kan ofte finnes ved & avbilde en uniform flate
under samme belysningsbetingelser som lamellene. Denne metoden vil imidler-
tid ikke kunne kompensere for ujevnheter i belysning som skyldes ulik kuv pa
lamellflatene, hvilket utgjer et vesentlig bidrag til non-uniformiteten en ser i vart
tilfelle. En mer egnet metode for & finne bakgrunnen er derfor & dynamisk, for
hver ny lamell, gjgre en lavpassfiltrering av originalbildet der en kun lar de aller
laveste frekvensene passere.

Siden en trenger en relativt stor operator (en fant fra forsgk at en trenger minimum
50x50 for & fa et tilfredsstillende resultat) for & utfgre en midling som gir sterk nok
glatteeffekt i xy-domenet, er dette en sveert ressurskrevende operasjon. Et alterna-
tiv er da & utfgre filtreringen i frekvens-domenet og transformere tilbake til xy-
domenet. En Fast Fourier Transform (FFT, se kapittel 7.2.1 pa side 94) etterfulgt
av en invers FFT er imidlertid ogsa relativt ressurskrevende operasjoner. En valgte
derfor & benytte en enkel form for subsampling, der en delte opp bildet i 64x64
piksels subregioner og benyttet middelverdien i hvert subbilde som et bildepunkt i
resultatbildet. Det ble deretter kjart en 7x7 midling pa det subsamplede bildet far
det ble interpolert tilbake til full stgrrelse (v.h.a. bilineaer interpolasjon). Denne
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Figur 4.4:Linjeprofiler i tverrgadende retning fra preve 1 og 2.
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Figur 4.5:Linjeprofil i langsgaende retning fra prave 2.
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prosedyren er vesentlig raskere enn de to forannevnte, og gir et bakgrunnsbilde av
tilfredsstillende kvalitet.
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Figur 4.6:Bakgrunnskorrigert bilde med tverrgadende linjeprofil fra prave 1.

Figur 4.6 viser et belysningskorrigert bilde, og en tverrprofil av dette. Som en ser
har en her en jevn midlere intensitet langs hele profilen sammenlignet med den
samme profilen i figur 4.4 pa forrige side.

4.3 Diskusjon

Etter & ha utfart de innledende visuelle og kvantitative analysene har en tilegnet
seg en bedre innsikt i problemstillingen. En har identifisert noen punkter som en
mener bgar fa mye fokus i oppgaven, enten fordi de er spesielt utfordrende eller
fordi de pa annen mate gir ngkkelinformasjon om problemet. | tillegg kan en ogsa
allerede pa et sa tidlig stadium si noe om hvilke fremgangsmater som ikke vil
fare fram. De nevnte punktene og innsikten tilegnet i denne analysen er listet opp
nedenfor, sammen med noen innledende tanker rundt hvordan en skal ga fram for
a lgse noen av problemomradene.

e Stgy.Som en ser av bildene og profil-plottene er det til dels sveert mye og
sveert markant stgy i bildene. Stgyen har i tillegg sveert variabel form og
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stgrrelse. En ma derfor finne metoder som kan eliminere eller undertrykke
mye av denne stgyen, eller som pa annet vis klarer a skille mellom stay- og
arringsobjekter.

o Karakteristiske arringsegenskap&n har observert at arringene i regelen
folger en tilnsermet vertikal og glatt kurve. Denne egenskapen kan og bar
bygges inn i metodene for & bedre kunne diskriminere mellom arringer og
stay.

e Lav kontrast.Mange av arringene har sveert lav kontrast mellom var- og
sommervedsregionene. En bgr derfor se om en finner metoder som kan
fremheve disse uten at en samtidig fremhever stgyen i for stor grad.

e Ujevn bakgrunnsintensiteBelysningen samt lamellenes kuv gir en ujevn
intensitet hovedsakelig i lamellenes tverretning. Denne effekten ma kom-
penseres for enten som et forprosesserings-steg eller innbakt i metodene.

¢ Varierende arringsbreddeBredden pa var- og sommerved regionene kan
variere sveaert mye bade mellom ulike lamelloverflater og i naerliggende re-
gioner innen hvert enkelt bilde. En ma derfor ha metoder som er generelle
nok (eller tilpasningsdyktige nok) til & fungere tilfredsstillende pa hele det
aktuelle spekteret av arringsbredder.

¢ Direkte global segmentering utilstrekkellgiplisitt fra de foregaende punk-
ter, og den innledende analysen for gvrig, kan en allerede na fastsla at en
fast eller adaptiv global terskling av et ikke-preprosessert bilde ikke vil fgre
fram.



Kapittel 5

Preprosessering

Bilder som ikke er kunstig fremstilt digitalt — det vil si bilder samplet og digitalis-

ert fra den virkelige verden — inneholder som oftest stgy. Med stgy mener en her
bade stokastiske signaler som har oppstatt i bildefangst-systemet (f.eks. stay fra
sensor eller effekter introdusert ved digitalisering) og ugnskede objekter og tek-
stur som ikke har sammenheng med den informasjonen en gnsker & ekstrahere fra
bildet. Denne definisjonen av stgy blir ogséa brukt i de resterende deler av denne
rapporten.

Formalet ved a preprosessere et bilde er a forbedre bildet pa en slik mate at en
aker muligheten for a lykkes i den senere prosesseringen og analysen av bildet. En
ansker altsa & fremheve den informasjonen en er interessert i, samt & undertrykke
den uinteressante informasjonen. Preprosesseringen kommer saledes ofte fgrst i
digitale bildeprosesseringssystemer. En god preprosesseringsalgoritme er spesielt
viktig i var applikasjon, siden bildene i sa sterk grad var preget av stgy som var
sveert dominerende i forhold til de objektene vi gnsket & detektere.

5.1 Lokalisering av beste region for videre prosesser-
ing

En del av pravene som ble benyttet hadde regioner der det var spesielt mye stay. |
noen regioner var til og med trefibrene sa opprevet at det var umulig & bestemme
hvor arringene gikk selv med grundig manuell analyse. Hvis man skulle benytte
algoritmen som beskrevet tidligere pa disse omradene, vil dette gi sveert ungyak-
tige, og omtrent tilfeldige, resultater ved arringstelling, ettersom man da hoved-
saklig detekterer skygger fra de opprevete fibrene. Selv om en benytter et stgrre

29
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antall regioner til & bestemme hva som er yte- og margside, vil disse sveert stgy-
fylte regionene kunne utgjgre en sapass signifikant del av lamelloverflaten at klas-
sifikasjonen vil kunne bli upalitelig. I tillegg bruker en her ungdvendig mye datakraft
ved a kjgre en omfattende analyse pé regioner som i utgangspunktet ikke innehold-
er den informasjonen en er ute etter (jmf. [2]). Det beste er derfor a finne en
metode for & eliminere disse regionene fra den videre analysen. Det er lagt vekt
pa at dette datareduksjonssteget skal vaere sa raskt som mulig og det bar dessuten
utfares sa tidlig i sekvensen som mulig, slik at flest mulig av de tyngre prosedyrene
utfares pa en redusert datamengde.

5.1.1 Midlere kolonnevise standardavvik som stagymal

Ideelt sett gnsker en & finne regioner der en for mindre vinduer har minst mulig
struktur i vertikal retning. Ettersom arringene er tilneermet vertikalt orientert for
mindre Ay, vil intensiteten ideelt sett veere tilnaermet lik innen kortere vertikale
vinduer. Hvis denne varierer mye skyldes dette stgy. Standardavviket beregnet for
hver kolonne innen regionen burde derfor vaere et egnet mal pa hvor mye stgy som
finnes i kolonnen. Hvis en sa eksempelvis midler dette over alle kolonner vil en fa
et mal pa hvor mye stgy som finnes i hele omradet. Uttrykt matematisk blir dette

1 N-1
Nregion = N Z i (51)
=0

der o, er standardavviket for kolonnei bildet. En matte da beregn¥,.;, for

bade over- og undersiden av lamellen, og en valgte a benytte verdien fra den siden
med hayestV,.,..» siden man er avhengig av a finne region-par med lite stay pa
begge sider. | den videre prosesseringen brukte en da kumetgon-parene med
lavest maksimumsverdi @V, . ;o

Figur 5.1 pa side 32 viser et bilde-par av marg- og yteside der den ene siden har
sveert stagyfylte, opprevete regioner. Som en ser velger algoritmen ut det region-
paret der stgyen pa den mest problematiske siden er minst signifikant.

5.1.2 Maksimering av standardavvik i projeksjon

Den forannevnte metoden klarer som en ser & plukke ut regioner som har lite stay
relativt til de andre regionene i bildet. En har imidlertid ingen garanti for at disse
regionene samtidig har tydelige arringsmgnstre med god kontrast mot bakgrun-
nen, hvilket ogsa er av stor betydning for god og palitelig deteksjon. Metoden vil
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tvert imot foretrekke regioner som er uniforme i vertikal retning, noe som generelt
ikke er tilfelle i regioner med arringsmanstre som har god kontrast, ettersom disse
ofte ligger i en viss vinkel i forhold til vertikalen, og/eller falger en svak bue.

For & sikre at en ogsa velger regioner med brukbar kontrast mellom var- og som-
merved, altsa kraftig signal, ma en derfor benytte et annet kriterium. En har her
valgt & benytte standardavviket i den vertikale projeksjonen som tilleggsmal

1
I E S — )2 2
Sregzon N 1 a (/'I’Z ,LL) (5 )

der u; er middelverdien til kolonngog i = + SN0 ;.

En kan sa kombinere dette malet med det en fant i forrige seksjon, for a fa et
mal pa hvor egnet regionen er for videre prosessering. En valgte da a benytte
Syegion/ Nregion SOM godhetsmal eller signal/stgy-forhold for regionen.

Figur 5.2 pa neste side viser et bilde-par av marg- og yteside der den “beste”
regionen er valgt ut basert pa signal/stay-forholdet slik beregnet ovenfor.

5.1.3 Fjerning av mgrke regioner

| tillegg til metoden skissert i de to foregdende seksjoner er det nadvendig med
en ekstra sjekk p4 om regionen inneholder ugnskede objekter som kan fare til
feildeteksjon. Eksempler pa dette er starre kvist, margstriper, kvaelommer etc.

Kauppinen og Silven [2] har rapportert gode resultater ved & benytte enkle og
raske prosentil mal til fargebasert klassifikasjon av trevirke. Vi har i vart tilfelle
riktignok kun et gratonebilde (som tilnaermet vil tilsvare den grgnne kanalen fra
RGB-kameraet brukt i [2]), men siden de ugnskede objektene i de fleste tilfeller
fremstar som markere enn rent trevirke er det grunn til & anta at metoden vil kunne
fungere for en stor del av de ugnskede regionene. Utfra spektralmdlingene vist i
[2] kan en ogsa se at de ovenfor nevnte objektene har en lavere reflektans enn var-
og sommerved i den grgnne delen.

Ettersom prosentilen vil forskyve seg avhengig av stgrrelsen pa regionen som
analyseres, fant en det mer hensiktsmessig & benytte et fast antall piksler iste-
denfor en prosentverdi av totalt antall piksler i histogrammet. Metoden vil altsa
fierne de regionene der den laveste gratogensom tilfredsstiller ulikheten

QZN H(i) > N (5.3)
=0
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Figur 5.1:Lokalisering av beste region for videre prosessering basert pa midlere
kolonnevise standardavvik.

Figur 5.2: Lokalisering av beste region for videre prosessering basert pa sig-
nal//stagyforhold.
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er mindre enn en terskédl,, gitt at N er antall piksler som tolereres of(:)

er bildets histogram. Regionene som fjernes vil i dette tilfellet veere relatert til
de mgarke objektenes faktiske (summerte) areal istedenfor deres relative areal til
regionstarrelsen. Dette er gnskelig siden den aktuelle typen hgykontrast objekter
i stor grad vil pavirke den resterende analysen selv om de kun utgjgr en mindre
del av regionen. En fant @& = 1000 og 7, = 70 ga fornuftige resultater for de
aktuelle objektene i vart tilfelle.
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5.2 Rotasjon av bildet

Siden arringene ikke er helt parallelle med lamellenes sidekanter, og dermed bildekan-
tene, vil en kunne fa en redusert ytelse ved bruk av vertikalt orienterte linjefiltre

eller linjeprojeksjon (jmf. 5.5 pa side 48 og 5.5.3 pa side 54). En mate a kom-
pensere for dette pa er da a forsgke a rotere bildet slik at flest mulig av arringene
ligger mest mulig vertikalt i bildet.

5.2.1 Teorl

En rotasjon av bildet om kartesiske origo (nedre venstre hjgrnet av bildet) med
en vinkel§ kan utfgres ved en fremgangsmate basert pa revers utregning av ko-
rresponderende bildekoordinater i originalbildE{,, v,), for hvert piksel i en
matrise som skal inneholde det roterte bildétyy, y,). Der de kartesiske koordi-
nateng(xy, y,) i det roterte bildet er relatert til bildeindeksefek) ved

1

v o= k- (5.4)
2
.

yi = J+g5-J (5.5)

og de kartesiske koordinate(e,, v,) i F er relatert til bildeindeksengy, p) helt
tilsvarende

1
U = 45 (5.6)
1

derl <j<J,1<k< Kogtisvarendd < p< P,1<qg<@Q.

En gar altsa suksessivt igjennom hvert piksé| iog finner den korresponderende
koordinat i F' ved hjelp av fglgende formel

Uq cosd  sinf 0 T
v, | = | —sinf cosf 0 Yj (5.8)
1 0 0 1 1

Generelt vil da den beregnede,, v,) ikke veere en integer, og ligge eksakt pa
en piksel. En kan da benytte gratoneverdien fra naermeste piksel, men en vil fa en
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bedre tilngerming hvis en interpolerer mellom de nsermeste gratonene i naboskapet
til (uq,v,). Det finnes flere ulike interpolasjonsmetoder av ulik ngyaktighet og
kompleksitet (eksempelvis bilineaer og bikubisk med ulike kjernefunksjoner). En
valgte her a benytte en bilineaer interpolasjonsmetode ettersom denne er mindre
krevende prosesseringsmessig. Metoden benytter de fire naermeste naboene for a
estimere gratonen etter fglgende likning

A

Flug,vp) = (1—a)[1=0b)F(p.q) +bF(p,q+1)]
+a[(1=0)F(p+1,q9) +bF(p+1,q+1)] (5.9)

dera er den vertikale avstanden melldm,, v,) 0g (p, ¢), 0gb er den horisontale.

Rotasjonsvinkelery, ble her valgt dynamisk slik at den maksimaliserte et kon-
trastmal i den vertikale projeksjonen &\ Basert pa forsgk ble det her valgt a
bruke variansen som kontrastmal. Altsa utfarer en farst en projeksjon, gitt ved

J—

,_n

G(j, k. 0;) (5.10)

kl*—‘

=0

.

for et fastsatt antall; jevnt distribuert over et intervall som antas dekke de lokale
avvikene i arringenes retning fra vertikalen.

Den valgte rotasjonsvinkelen er da gitt ved

Omaz = argmazy,Var(g(k,0;)) (5.11)

og den korresponderendqj, k, 0,,,...) blir brukt i den videre prosesseringen.

Andre mulige kontrastmal er a benytte differansen mellom maksimums og mini-
mumsverdi, ellep-prosentilavstanden til den projiserte vektoren. Et argument for
a velge variansen fremfor det enklere og raskere fgrstnevnte alternativet,-

min, er at denne er mer robust mot stay og enkeltavvik i arringenes vinkel etter-
som den utnytter hele datasettet istedenfor kun de to ekstremverdiene.

5.2.2 Diskusjon av resultater

Figur 5.3 pa neste side viser et bilde rotert etter maksimalt standardavvik i pro-
jeksjon kriteriet. Prosedyren benyttet her en opplagsning pa 0.5 grader og tillot
maksimalt rotasjoner pa +/- 2.5 grader, da arringene er tilngermet vertikale langs
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kanten av lamellene. Som en ser av bildet er de fleste av arringene tilnaermet ver-
tikale etter rotasjon, mens den lengst til hgyre i bildet fremdeles er skjev, da denne
hadde en vinkel som avvek en del fra de andre. Dette avviket skyldes imidlertid
at denne arringen ligger neer senter av lamellen, og hvis en plasserer sin “region
of interest” slik at en kun ser pa arringene som ligger lenger ut mot kanten, vil
disse avvikene i de fleste tilfeller vaere mindre signifikante. En vil i tillegg kunne
oppleve starre lokale avvik i arringenes vinkel i nzerheten av kvist, men dette kan
omgas eksempelvis ved at man fgrst detekterer kvist, og plasserer ROl i god avs-
tand til disse.

Figur 5.3:Bildet fgr og etter rotasjon etter den beskrevne metoden.

Prosedyren kan gi ungyaktigheter i den estimerte optimale vinkelen hvis det er
mye stay i bildet. En mer robust metode ville veere & kjare filtreringen beskrevet

i 5.5.2 pa side 51 far en projiserer og finner maksimalt standardavvik, men denne
metoden vil bli sdpass mye tyngre prosesseringsmessig at den ikke vil veere real-
istisk & benytte i et sanntidssystem. En annen mulighet vil veere & kjare filtrerin-
gen pa et ikke-rotert bilde, og sa estimere vinkelen basert pa dette bildet. Hvis
en da kun roterer det filtrerte bildet, taper en ikke noe prosesseringstid pa denne
fremgangsmaten. Siden filteret fungerer optimalt for helt vertikale arringer, vil
det imidlertid gi et teoretisk bedre resultat & kjgre en ekstra filtrering pa et rotert
originalbilde, hvilket vil medfgre en del ekstra prosesseringstid.

En annen tilneermingsmate for & finne den dominerende orientasjonen kan veere
& transformere bildet til polare koordinater for sa a finne symmetrivinkelen. | et
p-0 plott vil lineaere parallelle arringsmanstre fremsta som buede kurver sym-
metrisk om en verdi a¥ som vil veere lik orientasjonen til arringene. Dersom
denne symmetrien kunne detekteres pdlitelig vil en kunne fa et godt estimat pa
rotasjonsvinkelen direkte, uten at en behgver a rotere bildet i inkrementer pa 0.5
grader og estimere standardavviket i projeksjonen hver gang som i metoden oven-
for.

Orientasjonen vil antagelig ogsa kunne finnes ved a benytte Hough transform
[19][20][7]. Siden dette er en relativt prosesseringskrevende algoritme ville det
isafall veere mer hensiktsmessig a benytte Random Hough Transform (RHT) in-
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trodusert av Kultanen et al. [12] som er betydelig raskere. Denne varianten baser-
er seg pa at hvert punkt i parameter-rommet kan uttrykkes som en funksjon av to
punkter i xy-domenet (for lineaere kurver). Dette til forskjell fra standard Hough
transform (HT) som mapper hvert enkelt punkt separat. | RHT plukkes i tillegg
punktparene som akkumuleres i parametercellene random, slik at nar prosessen
har pagatt lenge nok vil det veere maksima i akkumulatorrommet pa samme steder
som etter at HT er ferdig. RHT benytter en sgkestrategi der den suksessivt detek-
terer maksima i parameterrommet, fierner alle punktene i xy-domenet som ligger
under kurven som korresponderer med maksimumet, og nuller ut akkumulatoren.
Algoritmen stoppes nar det ikke er flere “pa”-punkter igjen i bildet. Bade RHT og
vanlig HT krever imidlertid en preprosessering av bildene for a lokalisere aktuelle
punkter.

De nevnte alternative metodene har ikke blitt naermere utforsket ettersom den
farstnevnte rotasjonsprosedyre i de langt fleste tilfeller fungerer tilfredsstillende,
og siden den prosesseringsmessig er handterbar. En kan fa en betydelig hastighet-
sgkning ettersom en ikke trenger & gjare utregningen i ligning 5.8 pa side 34
og 5.9 pa side 35 under kjgring, men at projeksjonene isteden kan produseres
direkte fra prekalkulerte oppslagstabeller for hver rotasjonsvinkel. Algoritmen er
dessuten egnet for implementasjon i maskinvare.

5.3 Stayreduksjon

Ettersom en i denne oppgaven gnsket & analysere trevirket uhgvlet inneholdt bildene
en god del stgy som matte filtreres vekk far en kunne detektere arringsmanstrene.
Denne stgyen besto hovedsaklig i at fibrene var mer eller mindre lgsrevet pa over-
flaten slik at denne fikk en veldig grov karakteristikk. | tillegg var det noe stgv og
skitt pa flatene.

5.3.1 Midling og median-filtrering
Teori

| de innledende forsgkene ble det forsgkt med enkle basisfiltre som midling og
median filtrering.

Midling gir senterpikselen i et MxN naboskap middelverdien av alle pikselverdi-
ene i naboskapet.

Median filtreringgir senterpikselen den midterste verdien i en sortert tabell over
pikselverdiene i naboskapet.
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Det ble her eksperimentert med ulike vindusstarrelser for a forsgke a finne et
optimalt fast vindu som kunne filtrere bort det meste av stgyen, men samtidig
bevare arringsinformasjonen.

Diskusjon av resultater

Midling og median-filtrering viste seg a fungere lite tilfredsstillende. P& grunn av
den tildels sveert grove stayen i bildene kreves det store vinduer for & filtrere den
vekk, noe som fgrer til at sma detaljer som smale arringsmanstre ogsa fjernes.
For bredere og tilnsermet ensrettede arringsmgnstre fungerte derimot metodene
brukbart. Median filteret viste seg imidlertid & fungere best, bade ved at det gir
bedre kontrast mellom var- og sommerveden og ved at det sparer smalere ar-
ringer. Denne egenskapen ved medianfilteret er illustrert i figur 5.4 pa neste side.
Som en ser av figuren er median-filteret overlegent middelverdi-filteret nar det
gjelder a bevare step-funksjoner og er mer robust mot & la ekstremverdier pavirke
den generelle gratonen i omradet rundt stgyimpulser. En ser imidlertid at medi-
anfilteret i likhet med midling flater ut triangel-funksjonen. Medianfilteret fijerner
impulsfunksjoner med en periode som er under halvparten av vindusbredden.

Selv om medianfilteret i starre grad enn midling ser ut til & bevare linjene for vare
bilder, vil det for tynne linjer kunne fjerne disse totalt, slik illustrert i figur 5.5 pa
neste side. Siden en i vare bilder kan finne linjer ned mot en piksels bredde, er
dette ikke noen gnskelig egenskap for var applikasjon. Et medianbasert filter som
kan bevare linjer er imidlertid beskrevet i [10]. Dette filteret kan i tillegg til en
viss grad gjares selektivt for hvilken form den stayen som skal undertrykkes har.
Metoden er imidlertid noe ad hoc og ma i betydelig grad tilpasses var applikasjon
og st@yproblematikk. En vurderte det derfor som usikkert hvor mye det er a vinne
med denne metoden, og valgte a ikke ga videre med a implementere den.

Bildene i figur 5.6 pa side 40 viser noen resultater med disse filtrene.
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ORIGINAL MEAN FILTERED MEDIAN FILTERED
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Figur 5.4:Sammenligning av median filtrering og midling med vindusstgrrelse 5
pa diverse en-dimensjonale test signaler. Fra [19].

D
N original object
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‘.\\\\\'\\
QY
Figur 5.5:

(a) Et linje-objekt som blir helt fiernet av medianfilteret.
(b) Et objekt med hjgrner som blir erodert vekk av median filteret. Fra [7].



KAPITTEL 5. PREPROSESSERING 40

5.3.2 KNN- og KNCN stgyfiltrering
Teori

K-nearest neighbouwstgyfiltreringsalgoritme midler over depikslene i naboskapet
(definert av vindusstgrrelsen) som ligger neermest senterpikselet i gratone.

Dette er en stgyfiltreringsmetode som i langt starre grad bevarer kanter, og i tillegg
er mer retningsuavhengig enn de forannevnte filtrene. | vare forsgk ble det kun
brukt kvadratiske vinduer med denne metoden.

K-nearest connected neighbamidler over dek pikslene som ligger naermest sen-
terpikselet i gratoneverdi, og samtidig enten direkte eller via andre kpittslene

er sammenkoblet med senterpikselet. Algoritmen har altsa ikke noen definert vin-
dusstgrrelse, men sgker suksessivt utover fra senterpikslelet, etter et slags “region
growing” prinsipp, helt til den har funnétpiksler & midle over
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Figur 5.6:Resultatbilder oppnadd med median (t.v.) og midling stayfiltrering pa
praveeksemplar nr. 2, samt profilplott langs samme linje i bildene. Det er her
benyttet en vindusstarrelse pa 30x3 for begge filtrene.
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Diskusjon av resultater

Figur 5.7 viser resultatene av de to stayfiltreringsalgoritmene med de parame-
terinnstillingene en vurderte som den beste avveining mellom a fierne stay, samt
bevare informasjon (henholdsvis k=30 og 200x200 vindu for KNN (implemen-
tasjonen tillot kun kvadratiske vinduer) og k=200 for KNCN). Hvis en sammen-
ligner med originalen i appendiks A pa side 161, kan en for begge algoritmene
se at noe av stgyen i varvedregionene har fatt en lysere gratone, og gar mer i ett
med forgrunnen. En ser imidlertid ogsa at en i visse regioner har fatt darligere
kontrast mellom var- og sommerved. Ved sammenligning av de to algoritmene
kan en se at KNCN opprettholder kontrasten i de finere arringsmgnstrene i stgrre
grad enn KNN. Den har imidlertid ogsa noe darligere stgyfjerningsegenskaper enn
KNN har ved denne parametersettingen. En videre gknirigeavi KNCN viste

seg imidlertid & gi liten effekt. Det sistnevnte skyldes antagelig begrensninger i
implementasjonen av KNCN algoritmen som ble brukt ved testing. Siden resul-
tatene ikke virket mer lovende for lavekevalgte en imidlertid & ikke bruke tid pa

a finne alternativer for & unngéa disse begrensningene.

Figur 5.7:Beste resultater oppnadd med KNN- (t.v.) og KNCN stgyfiltrering pa
praveeksemplar nr. 1. KNN har her en vindusstgrrelse pa 200x200 og k=30, mens
KNCN har k=200.

Som en ser av bildene gir begge metodene relativt liten stayreduksjon ved bruk av
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parametere som i stor nok grad bevarer kontrasten i de smalere arringsmgnstrene.
Noe av arsaken til dette er at gratonen til stgyen i bildene ofte har en betydelig
hayere kontrast enn objektene en gnsker a fremheve. Det vil si gratonen til stgyen i
varvedregionene kan ha en langt lavere verdi enn gratonen i sommervedregionene
og vice versa. Siden KNN og KNCN kun midler over de pikslene som ligger
neermest i gratoneverdi, vil ikke denne typen stay glattes ut i det hele tatt for
laverek-verdier.
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5.4 Kantfiltrering

Den stgrste utfordringen i forbindelse med denne oppgaven viste seg, ikke over-
raskende, & veere deteksjon av de smaleste arringene. Vi bestemte oss av denne
grunn for & konsentrere oss mest om a finne en algoritme for a fremheve disse.

En kant i et bilde er et sted i bildet der gratonen endres bratt. | vart tilfelle vil
en overgang mellom sommer- og varved i et bilde kunne sees pa som en kant.
En valgte derfor & undersgke hvilke resultater en preprosessering ved hjelp av
kantfiltre kunne gi oss.

Diverse kantoperatorer

En kan konstruere et filter som gir utslag hvis det er en kant pa et gitt sted i bildet
F(z,y) ved a finne gradiente(z, y) i dette punktet. Gradienten i punktet kan

i det kontinuerlige domene beregnes ved & finne den deriverte langs ortogonale
akser, slik den fglgende likningen viser.

5F(93,y)6080 N OF (x,y)

G(z,y) = S 5

sinbd

| det diskrete tilfellet kan den totale gradientamplitudé, j) defineres ved hjelp
av de to ortogonale gradiente6g (i, j) og G (i, j) der

G(Zu?) = \/[Gl(zvj)P + G2(Z>])]2
Orienteringen i forhold til farste-aksen blir da
.. _ GQ(Zaj)}
0 X =t ! o~
= (G

Den enkleste gradientoperatoren blir da en Igpende differanse mellom piksler
langs 1. og 2. aksen i bildet

Hvilket gir fglgende filtermasker
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For & gjare gradientfilteret mer robust mot stay, er det ofte hensiktsmessig a
benytte starre operator-masker. En kan se pa disse som sammensatte operatorer,
der en glatteoperasjon utfgres pa bildet far gradientoperasjonen [19]. Den sam-
mensatte gradient impulsrespons kan da skrives som konvolusjonen

der Hq(7,j) er en gradient-operator (eksempelvis piksel-differanse operatoren
nevnt ovenfor), od7s(7, j) er en lavpass-filter impulsrespons operator. Under ser
en filtermaskene for henholdsvis den vertikale 3x3 prewitt og sobel operatoren
som pa grunn av en glattekomponent i tillegg til en gradient operator er noe min-
dre fglsomme for stay:

10 -1 10 -1
10 -1 2 0 —2 (5.13)
10 -1 10 -1

Figur 5.9 pa side 46 viser noen enkle vertikale kantfilteroperatorer testet pa ytesi-
den av prgve nr 1.

Som en ser fremhever ingen av dem arringsmganstrene i szerlig grad, og i tillegg

fanger de, ikke overraskende, opp sveert mye stgy. Sobel og prewitt fungerer noe
bedre enn piksel-differanse operatoren, men en trenger en vesentlig kraftigere
glattingskomponent, og dermed starre operatormasker, for & kunne handtere sa
kraftig stay.
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Differential oper. Templat
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Figur 5.8:Sannsynligheten for deteksjon versus sannsynligheten for feildeteksjon
for noen 2x2 og 3x3 operatorer. Fra [19]
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Figur 5.9:Noen basis kantfiltermasker testet pa prgve nr. 1. Ovenfra og ned:
piksel-differanse, 3x3 prewitt og 3x3 sobel.
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5.4.1 Canny’s kantfiltreringsalgoritme
Teori

En valgte i farste omgang a konsentrere seg om Canny’s kantfiltreringsalgoritme,
da denne i litteraturen har vist seg a gi gode resultater i forbindelse med kantde-
teksjon i stayfylte, teksturerte bilder [29] [30].

John Canny valgte en analytisk fremgangsmate for & detektere kanter i bilder [16].
Han utledet tre kriterier som var karakteristiske for en god kantdeteksjon, beskrev
disse matematisk, og optimaliserte disse likningene numerisk. De tre kriteriene
var som fglger:

God deteksjor8ignal-stay forholdet til gradienten maksimaliseres slik at sannsyn-
ligheten for &kkemerke virkelige kant punkter, og sannsynligheten for a feilaktig
merke punkter som ikke tilhgrer kanter blir lav. Matematisk kan dette kriteriet
formuleres pa falgende mate

SNR = éE(f) N = | [y fz)da]

"o VI P a)de

der A/nq er signal-stgyforholdet til bildet, men%z) betegner den optimale (en
dimensjonale) filteroperatoren, &4 er halve vindusstarrelsen.

(5.14)

God lokalisering:Punktene som markeres som kantpunkter skal veere sa neer sen-
teret til den virkelige kanten som mulig. Kriteriet uttrykkes i fglgende formel

Location = éA(f’) . A(f) = /(0]

"o VS () de

der parametrene representerer tilsvarende stgrrelser som i forrige punkt.

(5.15)

Single respondDet skal vaere kun en enkelt respons for hver virkelige kant. Dette
uttrykkes i falgende likning

T (f) = EW (5.16)

derx,, er avstanden mellom maksima i stayresponsefp, i’ som fagr er halve
vindusstgrrelsen, of er en parameter som fikserer antall staymaksima som kan
fare til falsk respons.

| Canny’s algoritme blir produktet av likning 5.14 og 5.15 optimalisert numerisk
med likning 5.16 som et begrensende kriterium. Formen pa operatoren for noen
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ulike verdier avz,, er vist i figur 5.10 pa neste side. En ser at for stgrre verdier
av x,, vil funksjonen approksimere en derivert av en gaussfunksjon, mens for lav
., Vil den ngerme seg en trunkert “boxcar” funksjon. Ifglge Canny’s artikkel er
det her filteret med;,, = 1.20 som gir den beste ytelsen nar det gjelder multippel
respons kriteriet. Hvis en velger & optimalisere med hensyn pa dette kriteriet ser
en at den resulterende impulsresponsen ligger relativt tett opptil den deriverte av
en Gauss-funksjon. Av effektivitetshensyn valgte ogsa Canny a benytte denne ap-
proksimasjonen i sinimplementasjon. Ved a tolerere en liten reduksjon i multippel
respons kriteriet er det imidlertid mulig & oppna signifikante forbedringer i de an-
dre to. Den en-dimensjonale optimale operatoren konvolveres sa med en ortogonal
projeksjonsfunksjon orientert parallelt med kanten, for & danne en to-dimensjonal
maske. (Retningen til kanten defineres her som den retningen tangenten til kantens
kontur har i det aktuelle punkt.)

Diskusjon av resultater

Figur 5.11 pa side 50 viser henholdsvis absolutt magnitude- og vinkelbilde ved
bruk av Canny’s kantfiltrering med et standardavvikop& 1.25. En ser at denne
metoden fungerer bedre enn kantoperatorene prgvd tidligere, men at den i tillegg
til arringene ogsa fremhever en del stay. En ser her at vinkelbildet gir den beste
separasjonen mellom arringer og stgy, noe som ikke er overraskende siden arrin-
gene - ihvertfall mot kanten av lamellene - er orientert i tilneermet samme retning,
mens stgyen er mer tilfeldig orientert.

Et problem med denne metoden er imidlertid - i likhet med de fleste andre kant-
operatorer - at den er optimalisert for a gi best respons pa kanter med form som
likner step-funksjoner [25] [16], det vil si kanter som vist i figur 5.12 pa side 50
(b). Selv om metodene da som oftest ogsa vil gi en respons pa linjeformede ob-
jekter i bildet, vil responsen, i tillegg til & ikke gi et optimalt signal stayforhold,
kunne gi en systematisk feil i posisjonen [26], samt at den vil gi dobbel deteksjon
av bredere linjer. For sveert smale (hgyfrekvente) arringer, det vil si neer en pik-
sels bredde, vil dessuten noen kantoperatorer gi respons lik null slik figur 5.13 pa
side 51 illustrerer.

5.5 Linjefiltrering

5.5.1 Diverse Linjeoperatorer

Figur 5.14 pa side 52 viser noen vanlige operatormasker for & detektere linje-
formede objekter (slik vist i 5.12 pa side 50) i bilder.
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Figur 5.10:Sammenlikning av Canny og den deriverte av gauss-funksjonen sine
impulsresponser. Fra [19]
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Figur 5.11:Resultater ved bruk av Canny’s kantfiltrering med et standardavvik
paoc = 1.25 pa prave 1. Bildet t.v. viser absoluttverdien av amplituderesponsen,
mens bildet t.h. viser vinkelresponsen.

Figur 5.12:Ulike endimensjonale kant- og linjemodeller. Fra [19].
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5.5.2 Annenderivert av Gaussisk operator

En metode for & danne en linje operator er & konvolvere to en-dimensjonale or-
togonale funksjoner, der den ene er en ren gaussisk funksjon, mens den andre er
den annen-deriverte av en gaussisk funksjon (Laplacian of Gaussian — eller LoG).
Utrykt matematisk har en altsa:

H(i,j) = (He ® Hy)(i, j) (5.17)
der Hg; er enM z1 matrise samplet fra en en-dimensjonal Gauss-funksjon gitt ved

2
1 -2

e 201

9(y,01) = (5.18)

2mo;

0og H;, er enlz N matrise samplet fra den annen-deriverte av en en-dimensjonal
Gauss-funksjon gitt vetl

1 -2 x?
) = — 295 (1 — — 5.19
(x70-2) \/%O'ge 2( O_%) ( )

En far da en operatormaske som vist i figur 5.15 pa side 53. En ser at masken har
en gaussisk glatte-komponent i y-retningen, mens komponenten i x-retning har
null bias, og en form som gir hgy respons pa linjer (“ridges”) i bildet.

LEn filter-funksjon av denne formen betegnes ogsa ofte som et sombrero- eller "mexican hat-
filter og er i sin 2-dimensjonale form foreslatt av Marr og Hildrith [38] som en operator for kant-
deteksjon.

Figur 5.13:lllustrasjon av et kantfilter benyttet pa et hgyfrekvent bilde. Konvo-
lusjonen vil her gi 0 respons nar bildet inneholder linjemanstre med en periode
pa to piksler.
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Figur 5.14:Noen 3x3 impuls respons masker for deteksjon av linjer.
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Canny [16] og Petrou [25] foreslar en optimal operator for linjedeteksjon basert
pa Canny'’s tre kriterier nevnt i 5.4.1 pa side 47.

Petrou foreslar en funksjon som kan tunes til 8 modellere de ulike intensitetspro-
filene en gnsker & detektere, og benytter sa funksjonslikningen sammen med Can-
ny’s kriterier til & finne en optimal operator for denne typen profil. Noen eksem-
pler p& modellering av ulike linezere intensitetsprofiler fra bilder er vist i venstre
halvdel av figur 5.16 pa neste side, mens hgyre side av figuren viser en sam-
menlikning mellom responsen til det optimale filteret og et sombrero-filter pa
en syntetisk intensitetsprofil. Parametrene til sombrerofilteret er her satt slik at
stgykarakteristikkene er det samme som det optimale filteret. Petrou definerer her
stgykarakteristikkene ved hjelp av to faktorer. (i) Diskontinuiteten til filteret nar
det er trunkert til en endelig bredde. (ii) Kvadratsummen av koeffisientene nar det
er diskretisert.

Som en ser av figuren gir det optimale filteret en betydelig hgyere respons pa
intensitetsprofilen enn sombrerofilteret. En ma imidlertid her ta i betraktning at
det optimale filteret er spesialtilpasset den aktuelle profilen, som her har en sveert
enkel form, og sannsynligvis kan approksimeres perfekt med Petrou’s modeller-
ingsfunksjon. Selv om denne funksjonen er demonstrert som relativt fleksibel til &
approksimere ulike intensitetsprofiler i Petrou’s artikkel, vil en nok sveert sjelden
oppna et sa godt resultat pa virkelige bilder. For de fleste bilder - inkludert vare -

Figur 5.15:Filtermaske. Annenderivert av en 1-D Gauss-funksjon konvolvert med
en ortogonalt orientert 1-D Gauss-funksjon
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vil det dessuten veere et stort spenn i hvilken stgrrelse og form de ulike profilene
har, slik at det vil vaere en betydelig utfordring & finne et representativt utvalg av
intensitetsprofiler.

5.5.3 Linjeprojeksjon

Selv om arringene i utgangspunktet har en buet form, vil denne buen lokalt -
ihvertfall nzer ytterkanten av lamellene - ha en sa svak krumning at en kan se
pa de som linezere. Stgyen i bildet har imidlertid en mer tilfeldig orientering, og
generelt en mindre vertikal utstrekning enn arringene. En enkel metode for & gke
signal/stay-forholdet er da & projisere hver kolonne av bildet ned til en linjeprofil,
slik uttrykt i likning 5.10 pa side 35. Hver verdi i den projiserte linjen vil altsa
veere summen av all¢ gratoneverdiene i den respektive kolonnen pa 2D-bildet
(eller eventuelt middelverdien hvis en vekter summen fned.

5.5.4 Vindusstgrrelser og adaptivitet

Vindusbredden og hgyden for lavpassfiltre er proporsjonal med hvor mye bildet
skal glattes ut i de forskjellige retningene. Siden en i vart tilfelle er ute etter &

Figur 5.16:

Figuren t.v.: Intensitetsprofiler fra noen bilder og den approksimerte modell av
profilen.

Figuren t.h.:Syntetisk linjeprofil (a), og de respektive filterresponser til sombrero-
filteret (b) og Petrou’s optimale filter (c).

Fra [25].
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bevare arringer med liten horisontal utstrekning, men samtidig glatte ut til dels

grov stay, er det generelt gnskelig med sterk glatte effekt i vertikal retning, mens
en i horisontal retning gnsker & bevare sa mye av informasjonen som mulig. Siden
arringene ikke er helt rette og vertikale er en imidlertid begrenset oppad nar det
gjelder hgyden pa filtermasken, fgr en glatter ut sommerveden mot bakgrunnen
og mister vesentlig informasjon.

Dersom en benytter filtermasker som er stgrre enn minste periode i arringsfrekvensen
vil en oppleve en aliasing effekt, i den forstand at responsen til filteret er basert

pa flere arringsperioder istedenfor bare et enkelt sommerved signal mot en varved
bakgrunn. Resultatet av dette er som en ser av figur 5.17 at responsene til de
hayfrekvente arringene glattes ut, og i noen tilfeller er helt fravaerende.

Figur 5.17:LOG-filter med fastr benyttet pa bilde som inneholder sommervedre-
gioner med ulik bredde. Som en ser er her filteret rimelig bra tilpasset de bredere
sommervedregionene, mens en for de smalere regionene far darlig respons som
falge av utglatting og aliasing.

Det er altsd gnskelig a tilpasse vindusbredden til filteret (og demmedfra
frekvensen til de lokale arringene i bildet slik at en far et best mulig signal/stay
forhold. Som beskrevet i seksjon 5.5.3 pa forrige side vil en vertikal projeksjon av
det filtrete bildet ned til en vektot, generelt gi en gkning av signal/stgy-forholdet.
Det er da naturlig & trekke ut et egenskapsmal som sier noe om signal/stay-
forholdet fra denne projeksjonen for et sett med ulike filterstarrelser og benytte
det filteret som scorer best innenfor hver horisontale subregion.

En fant i dette bildematerialet at en filterbank med tre forskjellige vindusstarrelser
var et hensiktsmessig kompromiss mellom adaptivitet og prosesseringsmengde,
samt ato; = 1.5, 0o = 3.75 0g 03 = 6 ga en fornuftig tilpasning for det
typiske spennet av sommervedbredder (verdiene halveres for prgve 1-4 som ble
avbildet med lavere opplgsning). Estimeringen av beste filterstarrelse ble gjort for
vindusstarrelser pa, ~ 7o for hvertk = 10 piksel langs bildets x-akse som

en avveining mellom trunkeringsfaktor, adaptivitet og prosesseringshastighet. For
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den gaussiske glattingskomponenten i vertikal retning ble det benytte? og
en konstant vindusstarrelse pg = 43 (tilsvarendeso).

Som egenskapsmal for & velge hvilken filterstgrrelse en skal benytte innenfor en
gitt subregion valgte en da a benytte det filteret som ga hgyest maksimalrespons,
max(x), innefor de sentralé pikslene i den vertikale projeksjonen.

Som en ser av det kunstig genererte testbildet i figur 5.18 gir algoritmen en for-
nuftig tilpasning til de ulike linjebreddene og fremhever de vertikale linjene effek-
tivt mens stayen undertrykkes. Noen eksempler pa resultater fra denne algoritmen
for reelle bilder er blant annet vist i figur 6.4 pa side 63 til 6.7 pa side 66. Ogsa
pa disse bildene ser en at algoritmen tilpasser seg vekslingene i arringsbredder pa
en fornuftig mate, selv om en fortsatt har en del stgy pa grunn av opprevete fibre
med hgy kontrast og starre vertikal utstrekning — spesielt nar flere av disse ligger
naer hverandre i x-posisjon og vel innenfor vindusstgrrelsen i y-posisjon slik at de
adderes i glattekomponentens respons.

Figur 5.18:Adaptiv LOG-filter algoritme benyttet pa et syntetisk generert bilde
der en har generert vertikale linjer av ulik bredde med kontrast1 (gverste
bilde) og lagt til gaussisk stay med = 0.15 (midten). Resultatbildet fra fil-
treringen er vist nederst. Den adaptive algoritmen velger her filteret &k
henholdsvidl.5, 3.75 og 6 for linjen til venstre, midten og til hagyre. | regionene
utenom linjene velges typisk= 1.5 siden stgyen her er sapass finkornet.



Kapittel 6

Segmentering

6.1 Global terskling av 2D bilde

Det ble initielt gjort forsgk med en fast global terskel pa originalbildene. Noen
eksempler pa dette er vist i figur 6.1 pa neste side. En ser her at en sitter igjen med
mye stagy nar en setter terskelen slik at en far med flest mulig av arringene. Mange
av de svakere arringene lar seg dessuten ikke detektere i det hele tatt ved bruk
av denne metoden. En global tersklingsmetode er altsa uegnet for & skille mellom
varved og sommerved for disse bildene. En liknende konklusjon ble ogsa trukket

i [3].

6.2 Global terskling av linjefiltrert 2D bilde

En gjorde sa noen forsgk med global terskling av responsen til linjefilteret beskrevet
i seksjon 5.5.2 pa side 51. En sgkte her & finne en fast terskel som ville fungere
for alle arringstyper. Figur 6.2 pa side 59 og 6.3 pa side 60 viser resultater for
arringsmanstre av ulik starrelse og kontrast. Som en ser av bildene far man en god
del stgysegmenter samt at sommervedsegmentene i stor grad inneholder brudd. En
ser at det ville kreve en meget omfattende postprosessering og analyse for a plukke
ut sommervedomradene i de tersklede bildene. | visse tilfeller er det antagelig
heller ikke mulig. En fant det derfor ngdvendig med ytterligere pre-prosessering
for en eventuell global terskling kan finne sted.

57
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Figur 6.1:Resultater ved global fast terskel lik 142 pa et utsnitt av henholdsvis
prave 2 overflate 1 og prave 4 overflate 2.
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¥

Figur 6.2:Resultater: prgve 2, overflate 1 og 2. Filtrert v.h.a. annenderivert av
gaussisk operator med maskestarrelse 31x3% eg 3, og sa tersklet med fast
global terskel. Originalbilder gverst, filtrerte bilder i midten og tersklede bilder
nederst.
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Figur 6.3:Resultater: prgve 1, overflate 1 og 2. Filtrert v.h.a. annenderivert av
gaussisk operator med maskestarrelse 31x3% eg 3, og sa tersklet med fast
global terskel.
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6.3 Global terskling av 1D projeksjon

Etter projeksjon av preprosessert bilde ned til en dimensjon har en et gkt signal/stay-
forhold, som gjar det enklere & sette terskelen slik at sommerveden detekteres,
mens det meste av st@gyen gir en respons som er lavere enn terskelen. Etter a ini-
tielt ha pravd med en global fast terskel ogsa her, oppdaget en at pa grunn av de
store variasjoner i arringenes kontrast og stgyens grovhet for de ulike flatene, og
dermed den projiserte respons fra gauss-filteret, vil det veere vanskelig a finne en
terskel som fungerer for alle variantene. En valgte derfor & benytte en dynamisk

- eller globalt adaptiv - tersklingsmetode, der terskelen bestemmes ut fra egen-
skaper i hvert enkelt bilde.

| en globalt adaptiv terkslingsrutine som er mye benyttet settes terskélbasert
pa middelverdien og et vektet standardavvik i linjevektorerVi har altsa

T = py+ koy (6.1)

der 1 er middelverdien, ogr er standardavviket for hele vektoren. Den binaere
resultatvektoren ved a terskfeer da gitt ved

o(i) = { 1, hvisf(i)>T

0, ellers

Parameterek gir en her mulighet til & justere gmfintligheten til tersklingsmeto-
den. Hvis en velger en hgy positlvvil metoden veere robust mot falske detek-
sjoner, men vil ikke registrere sommervedomrader som har en svakere respons i
linjeprofilen. Ved lavere og negativ vil effekten veere motsatt. En fant her at en

k = 0.6 var et godt kompromiss mellom disse faktorene.

Figur 6.4 pa side 63 og 6.5 pa side 64 viser oppnadde resultater ved bruk av den
globale dynamiske tersklingsmetoden basert pa middelverdi og vektet standard-
avvik. Terskelen er indikert ved en rad heltrukken linje i projeksjonsplottet, mens
de gr@nne, stiplede linjene indikerer middelverdi og standardavvik. En ser her at
terskelen settes lavere for rene, lavkontrast bilder, mens bilder med mye stgy mel-
lom arringene og/eller hgy kontrast far en hgy middelverdi og hgyt standardavvik,
og dermed en hgyere satt terskel. Terskelen tilpasser seg her, slik bildene viser, de
ulike overflateegenskapene til trevirket pa en brukbar mate, men det forekommer
fremdeles falske deteksjoner hvis en har grov stgy i bildet. Som en ser - spesielt
i figur 6.5 pa side 64 - skjer det ogsa at arringene har en sa svak respons i 1D-
projeksjonen at de ikke blir detektert med denne metoden.

Et annet problem med metoden er at den ikke tar noe hensyn til mer lokale vari-
asjoner i trevirkets overflateegenskaper. Som en spesielt ser i figur 6.6 pa side 65,



KAPITTEL 6. SEGMENTERING 62

kan det veere sveert store variasjoner i kontrasten mellom var- og sommerved pa
korte horisontale intervaller innen bildet. | slike tilfeller vil regionene med hgy
kontrast kunne trekke opp den globale terskelen til et nivAd som ligger over de
langt lavere responsene i regioner der arringene har lav kontrast og/eller er svaert
smale.

6.4 Lokal adaptiv terskling av 1D projeksjon

6.4.1 Metode basert pa middelverdi og vektet standardavvik

For & kunne kompensere for de store lokale variasjonene i trevirkets kontrast, og
dermed i responsen til filtreringsmetoden, kan en benytte lokal adaptiv terskling.

En benyttet ogsa her i prinsippet samme metode beskrevet i avsnitt 6.3 pa forrige
side og likning 6.1 pa forrige side for & beregne terskelen, men gjorde na dette for
lokale vinduer langs den projiserte vektoren.

Figur 6.6 pa side 65 og 6.7 pa side 66 viser noen resultater med metoden basert
pa middelverdi og vektet standardavvik for et lokalt vindu innen regionen. Stan-
dardavviket ble her vektet med en fakior= 0.6 for & fa et kompromiss mellom

en terskel som detekterer de fleste av arringene, og samtidig i starst mulig grad
unngar feildeteksjoner. En fant at en vindusbredde pa 17, var hensiktsmessig

for & fa en adaptivitet som kan tilpasse seg de bra lokale variasjonene i arringenes
respons, og samtidig kunne beregne parametrene over et sapass stort intervall at
en ikke plukker opp alle sma lokale stgyfluktuasjoner.

Som en ser tilpasser metoden seg de lokale variasjonene i trevirket godt, og gjar
det mulig a detektere de sveert svake arringene samtidig som en far en mer robust
deteksjon av de mer tydelige arringene. Hovedproblemet med denne metoden er
at hvis man skal sette parametrene slik at de svake og sma arringene slik vist
i figur 6.6 pa side 65 detekteres, detekterer man ogsa noe grov stgy slik vist i
figur 6.7 pa side 66. Responsen fra stgyen er her i noen tilfeller hgyere enn den en
far fra de smale og svake arringene.

6.4.2 Bernsens metode

Bernsen [17] har foreslatt en lokal adaptiv tersklingmetode som er relativt enkel
og rask, i tillegg til at den har en justeringsparameter som gjgr det mulig a til en
viss grad eliminere feildeteksjoner pa grunn av stay.

Hvis en larF'(k, 1) veere intensitetsfunksjonen til bildet, vil terskelen for et piksel
(k,1) i bildet veere gitt ved
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Figur 6.4:Resultater: prgve 2, overflate 1 og 2. Global adaptiv terskling av lin-
jeprojeksjon basert pa middelverdi og standardavvik, med parameter k=0.6. En
har her originalbildene i gverste rad mens de pafglgende radene representerer
gradvis senere steg i preprosesseringssekvensen. Her henholdsvis adaptiv annen-
derivert av gauss linjefiltrering, vertikal projeksjon til linje, terskling av linjepro-
jeksjon. Dette prinsippet for a vise resultatene fra forskjellige steg i preprosesser-
ingssekvensen er ogsa benyttet senere i dette kapittelet.
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Figur 6.5:Resultater: prave 1, overflate 1 og 2. Global adaptiv terskling basert pa
middelverdi og standardavvik, med parameter k=0.6
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Figur 6.6:Resultater: prave 4, overflate 1 og 2. Lokal adaptiv terskling basert pa
middelverdi og standardavvik, med parametrene w=17 og k=0.6
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Figur 6.7:Resultater: prave 2, overflate 1 og 2. Lokal adaptiv terskling basert pa
middelverdi og standardavvik, med parametrene w=17 og k=0.6
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T(k,1)= [MAmedow(F(k+i,l+j)) +M[Nwmdow(F(k+7j,l—i—j))] (6.2)

DN | —

for en vindusstarrelse @dn + 1 0gi, j = —m, ..., m, og derM AX og M IN star
for maksimum- og minimumverdien innen vinduet.

Terskelen for senter-pikselet i et vindu er altsa gitt ved middelverdien av maksimum-
og minimumverdien innenfor vinduet.

#
Y

Figur 6.8:
(a) Et trappetrinnsformet gratoneprofil og den resulterende feildetekterte kant.
(b) Et tilneermet homogent signal der tersklingen introduserer stgy.

En fordel med denne metoden er at den detektere sveert svake signaler. Dette gjar
den imidlertid ogséa sveert fglsom for sty — spesielt nar hele vinduet er plassert

i et tilneermet homogent omrade, eller i intensitets-profiler med trappetrinnsform
slik figur 6.8. For & unngé dette problemet innfarte Bernsen en kontrastfunksjon,
der kontrasten i hvert vindu er definert ved

C(k, 1) = MAX pindow(F(k+ 4,1+ 7)) + MINyindgow(F(k+i,l+ 7)) (6.3)
Kriteriet for & benytte terskelen pa en gitt piksel bestemmes da ved

1, hvisF(k,1) >T(k,1)ogC(k,l) > Cpin
o(k,l) =
0, ellers
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| vart tilfelle hadde vi imidlertid kun behov for & benytte Bernsens metode i en-
dimensjon, det vil si pa den projiserte vektoren. Den en-dimensjonale varianten
som ble benyttet er her helt analog til likningene over.

Figur 6.9 pa neste side og 6.10 pa side 70 viser noen resultater fra Bernsens adap-
tive tersklingsmetode benyttet pa bilde som er filtrert og projisert til en linje. En
fant ogsa her at en lokal vindusstarrelse pa 17 piksler var mest egnet utfra samme
begrunnelse som avsnitt 6.4.1 pa side 62. Minimum kontrast for deteksjon av et
sommerved segment ble satt til 30 gratoner, og lokale regioner med lavere kontrast
ble satt til svart. Denne parameterverdien ble funnet a fungere best utfra forsek,
og er et kompromiss mellom god deteksjon av arringer med svak kontrast, og
minimalisering av antall feildeteksjoner pa grunn av stgy.

Hvis en sammenligner med figur 6.7 pa side 66, ser en at en her unngar noen av
de feildeteksjonene en hadde med tersklingsmetoden i forrige avsnitt, pa grunn
av at disse ikke overstiger minimum kontrast parameteren. En kan imidlertid ogsa
se at noen plasser der det faktisk er arringer, detekteres ikke disse pa grunn av at
kontrasten blir for svak. De lokale regionene der kontrasten er lavere enn mini-
mumsverdien er pa figuren indikert ved at terskelen er satt til maksimum (gratone
255).
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Figur 6.9:Resultater: prgve 2, overflate 1 og 2. Bernsens tersklingsmetode m/
cmin=30 og dx=17. En av de beste subregioner for dette bildet
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Figur 6.10:Resultater: prave 4, overflate 1 og 2. Bernsens tersklingsmetode m/
cmin=30 og dx=17. En av de beste subregioner for dette bildet
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Figur 6.11:Resultater: prgve 2, overflate 1 og 2. Bernsens tersklingsmetode m/
cmin=30 og dx=17. En av de darligste subregioner for dette bildet.
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Figur 6.12:Resultater: prave 4, overflate 1 og 2. Bernsens tersklingsmetode m/
cmin=30 og dx=17. En av de darligste subregioner for dette bildet.
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6.5 Relaksasjon

En har bade parallelle og sekvensielle metoder for segmentering.

¢ Parallelle metodebestemmer klassetilhgrigheten til et piksel uavhengig av
at andre piksler er klassifisert (selv om de godt kan benytte egenskaper i
naboskapet til pikselet).

e Sekvensielle metoddrenytter tidligere beslutninger til & klassifisere nye
piksler (f.eks. allerede klassifiserte nabopiksler), samt at de kan redefinere
klassifikasjonskriteriene underveis.

Sekvensielle metoder er saledes fundamentalt kraftigere ettersom de kan laere un-
derveis,og dermed definere sveert presise klassifikasjonskriterier. Et hovedprob-
lem med disse metodene er imidlertid at de er ofte er prosesseringskrevende og
lite egnet for parallellprosesering ettersom de ofte benytter tidligere beslutninger
til & bade bestemme hvilke punkter som skal klassifiseres i neste omgang, samt
hvilke klassifikasjonskriterier som skal brukes.

Relaksasjonsmetoder kan sees pa som et slags hybrid mellom parallelle- og sekven-
sielle metoder, ettersom de iterativt oppdaterer et sett av sannsynligheter for hvert
piksel ved hjelp av forrige generasjons sannsynlighet i nabopikslene. De bruk-
er imidlertid bare informasjon fra originalbildet i det initielle steget. Etter dette
forbedres resultatet — til forskjell fra sekvensielle metoder — uten stgtte fra orig-
inalbildet. Relaksasjon dessuten ogsa egnet for parallellprosessering siden hver
iterasjon foregar i parallell. Vanligvis er det dessuten nok med noen fa iterasjoner
(typisk < 10, iflg. [33]).

6.5.1 Probabilistisk relaksasjon

Probabilistisk relaksasjon er en metode introdusert av bl.a. Rosenfeld [33] [32].

Teori

Anta at vi har et bilde medV klasser. For hvert piksel angir vi en sannsynlighet
p(k, s) for at pikseletk tilhgrer en gitt klassa.

Vi trenger da et samsvarsmdl, s; [, t) som er et mal pa sannsynligheten for at
pikseletk tilhgrer klasses samtidig som at nabopikselétilhgrer klasset. Vi
antar sa at’ene ligger innenfor omradét-1, +1], der—1 representerer at naboen
er inkompatibel;+1 kompatibel, od) “don’t care”.
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Vilar p°(k, s) veere startestimatet av sannsynligheten for at piksiéiarer klasse

s for alle piksler og alle klasses € [1,.., N]. Metoden gar sa ut pa & iterativt
oppdatere et sett av initielle sannsynligheter for hvert piksel ved hjelp av forrige
generasjons sannsynlighet i nabopikslene.

Vi lar sap(l,t) veere sannsynligheten for at nabopikselet tilhgrer klags&f
gnsker da a inkrementepék, s) hvisp(l,t) er hay oge(k, s;1,t) > 0 sidenk € s

er kompatibel med en everite ¢, som har hgy sannsynlighet. Hvigk, s; [, t) <

0 (ogp(l,t) fremdeles er hgy), ansker vi derimot & sepkie s) siden naboer med
en slik klassetilhgrighet er inkompatible. Hvi§l, t) er lav ellerc(k, s;1,t) neer

0, gnsker vi & beholdg(k, s) uforandret siden enten sannsynlighetenifar ¢

er liten eller dette er irrelevant for o € s. Disse egenskapene ivaretas med
produktetc(k, s; 1, t)p(l,t) som dermed gir oss det gnskede inkremenpétjs).
Disse inkrementene blir sa for hvert piksel linesert kombinert over alle klasser

N

Gk, s) =Y clk,s;1,t)p(1,1) (6.4)

t=1

der ¢ (k,s) € [—1,1]. For hver klasse summerer vi s& over alle naboene og
finneret midlere inkremernt

k) =~ S k. s) (6.5)
=1

derq(k, s) € [-1, 1]. Dette midlere inkrementet benyttes sa til & oppdat€ték, s)
ved hjelp av formelen

P9k, 5)(1+g(k, 5))
S P9 (K, t)(1 + q(k, )

der0 < pUth(k,s) < 10og> N, pUtl(k,s) = 1. Dette utferes sé for alle piksler

i bildet, og itereres. Verdien a¥’) (k, s) vil sa etter et antall iterasjoner konvergere

til enten O eller 1, og pikselét tilordnes klasser derpl) (k, s) = 1. Ofte gnsker

en & avbryte iterasjonen far alle piksler har nadd metningstilstanden 1 eller 0. |
dette tilfellet tilordnes pikselet den klassenderp?)(k, s) har starst verdi.

pU(k, 5) (6.6)

Initielle sannsynlighetsestimater

For & oppna et godt resultat med relaksasjonsmetoden er det viktig at majoriteten
av de initielle sannsynlighetsestimatene for sommerved (lyse regioner det filtrerte
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bildet) ikke havner for langt under 0.5, og vice versa for varved. Dette kan fort
skje hvis en benytter helt enkle estimater som for eksemyel,.. (som bl.a.

ble foreslatt i [33]). Hvis en eksempelvis har en sprekk i bilderegionen, vil denne
gi en vesentlig sterkere respons fra linjefilteret enn svake sommervedregioner, og
vil fare til sa lave initielle estimater av disse at relaksasjonsprosessen glatter de ut
mot bakgrunnen istedenfor a fremheve de.

For & estimere de initielle sannsynlighetene gjorde man isteden en apriori an-
tagelse om at en (med grov tilnaerming) har en fast prosentvis mengalgiks-

lene som representerer varved i bildet innen hver bilderegion for alle lameller. En
kan sa benytte den estimenféprosentilenﬁp, for & skalere gratonene slik at en

for det skalerte bildet faP = P. Dette kan for det'te piksel i bildet gjgres med
formelen

Ok d) =
" (k, vaarved) P,

(6.7)

Initielt estimat for sommerved blir da— p© (k, vaarved).

Hancock og Kittler [39] benyttet en mer omfattende fremgangsmate for a estimere
de initielle sannsynlighetene. Denne gar ut pa a utfare en probabilistisk model-
lering av stgyprosessen, der responsen fra linjefilterets vertikale og horisontale
komponent inngar som elementer i egenskapsvektoren.

Valg av samsvarsmal

Samsvarsmalet(k, s; [, t) er som nevnt et mal pa sannsynligheten for at pikselet

k tilhgrer klasses samtidig som at nabopikseletilhgrer klasse, og bestemmes
utfra apriori kunnskaper om den aktuelle oppgaven. | mange applikasjoner er det
vanlig & begrense pikséltil a tilhare et 4’er eller 8’er naboskap runki etter-

som de lokale klassifikasjonsresultatene i Igpet av et antall iterasjoner allikevel vil
forplante seq til starre deler av bildet.

| vart tilfelle har vi imidlertid sterkt retningsorienterte objekter, som har en stor
utstrekning i vertikal retning, mens de generelt kun er noen fa piksler brede i
horisontal retning. Det er derfor grunn til & anta at en har en hgy kompatibilitet
mellom piksler som ligger langt mer enn én piksel unna hverandre i vertikal ret-
ning. Denne ekstra apriori kunnskapen ble ogsa utnyttet i valg av stgrrelse pa na-
boskapet som ble benyttet. En har dessuten en del stgy i form av opprevede fibre
og lignende som kan gi relativt lange vertikale objekter med hgy initiell sannsyn-
lighet. For & unnga at relaksasjonsprosessen forsterker disse, er det fordelaktig a
benytte starre vertikale “vinduer” i beregningene. Vi velger i det pafglgende a gi
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piksell en todimensjonal indekseringy, j) i et naboskap rundt som far indeks
(0,0). 1 det tilfellet at klasses representerer sommerved, bgarved, ble graden

av samsvar innen vinduet valgt til & avta med offsetvinkel fra vertikalen i henhold
til formelen

C(ij)—{ 1_‘“1”_1(%)( for—m<i<—lellerl<i<m,-n<j<n

ellers
(6.8)

En ser av likningen at graden av samsvar mellom naboer er uavhengig av avs-
tand innenfor vinduet. Dette er en forenkling, men ble gjort for & effektivt kunne
linke sammen objekter med stor vertikal avstand. En bedre metode ville sannsyn-
ligvis veert & gke vindusstarrelsen ytterligere, og multiplisert den vinkelavhengige
samsvarsmatrisen med en Gaussisk funksjon for & oppna starre grad av samsvar
for naere nabopiksler. Dette ville imidlertid ogsa gkt prosesseringstiden. Merk at
likningen kan gi negativ kompatibilitet for starre verdiersavhvilket i de fleste
tilfeller antagelig er ugnsket. For de verdierragom er aktuelle i var applikasjon

er imidlertid ikke dette noe problem. | horisontal retning valgte en som en ser av
likningen a benytte en(k, s;1,t) = 0, ettersom en her kan ha arringsmgnstre med
perioder helt ned mot to piksler.

| det tilfellet at klasses representerer varved agsommerved, ble graden av
samsvar innen vinduet valgt slik &ti, j) = 0.7 for j = 0 ogi # 0 0gc(i,j) =0
ellers. Dette for & gi et bias mot & sommerved i klassifikasjonen, slik at smale
relativt svake responser fra linjefilteret ble bevart, mens en allikevel fikk fijernet
relativt store stagyobjekter.

6.5.2 Diskusjon og resultater

En fant at enm pa minimum 40 og em = 1 (tilsvarer en vindusstarrelse pa
81x3) ga et godt visuelt resultat med de gvrige innstillingene som skissert oven-
for. Ved ytterligere gkning ax: far en bedre stgyfijerningsegenskaper, men en gjar
samtidig metoden noe mindre tilpasningsdyktig for lokale endringer i arringsmgn-
strenes vinkel, samt gker risikoen for aliasing nar smale ikke helt vertikale arringer
star tett inntil hverandre. | tillegg gker prosesseringstiden.

Selv om en ifglge [33] [32] i de fleste tilfeller klarer seg med maksimalt 10 it-
erasjoner, opplevde en for vare bilder at det ga en forbedring & la metoden kjgre
enda flere iterasjoner slik figur 6.13 pa neste side viser. Konvergens eller tilnsermet
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Figur 6.13:Relaksasjon pa et utsnitt av prave 2 med samsvarsfunksjos; [, ¢),
definert i et naboskap pa 81x3. Originalbilde gverst t.v., linjefiltrert bilde averst
t.h., sa relaksasjonsforbedret bilde etter henholdsvis 3, 5, 10 og 15 iterasjoner.

e 15 = aiEF
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dette ble ikke alltid oppnadd selv etter 20 iterasjoner. Dette skyldes nok hovedsak-
lig at vi har sdpass store og intense stgyobjekter som vi gnsker a fierne. Et stort ob-
jekt med relativt hgy initiell sannsynlighet vil kreve et stort antall iterasjoner for &
konvergere til sannsynlighet 0. En annen arsak er at vi har et bias mot lyse objekter
i bildene for & bevare og bedre fremheve smale sommerved-objekter med relativt
lav initiell sannsynlighet. En oppnar imidlertid en signifikant forbedring av bildet
selv etter 4-5 iterasjoner. En valgte derfor & stoppe metoden etter 5 iterasjoner,
og saledes bruke den kun som et bildeforbedringssteg istedenfor en ferdig klassi-
fikasjon av pikslene. Figur 6.14 pa neste side, 6.15 pa side 80 og 7.2 pa side 90
viser noen resultater oppnadd ved bruk relaksasjon som bildeforbedringssteg etter
filtrering.
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Figur 6.14:Resultater med 5 iterasjoner relaksasjon som bildeforbedringssteg og
bernsens tersklingsmetode meggd, = 80/255. Prave 4.
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Figur 6.15:Resultater med 5 iterasjoner relaksasjon som bildeforbedringssteg og
fast tersklingsmetode mé&d= 0.4. Prgve 4.
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6.6 Dual watershed segmentering

Wahlby med fler [42] foreslar en segmenteringsmetode, inspirert av watershed
algoritmen [43], der en benytter to terskler. Det ble her benyttet en en-dimensjonal
versjon av denne algoritmen pa den projiserte vektoren.

Algoritmen starter med maksimaene i bildet, og plasserer en gvre terskel der.
Ulike merker blir sa gitt til alle piksler som er sammenkoblet til et maksimum

og samtidig har en intensitet som er hgyere enn en lavere terskel. BAde den gvre
og den nedre terskelen blir sa senket med én. Hvis sa et umerket piksel med en in-
tensitet lik den gvre terskelen blir funnet, blir denne gitt et nytt merke. Det samme
merket gis sa til alle sammenkoblede piksler som er umerkede og har en intensitet
hayere enn den lavere terskelen. Nar den nedre terskelen nar en predefinert terskel
for bakgrunnen vil avstanden mellom den gvre og nedre terskel avta helt til ogsa
den gvre terskelen ogsa nar terskelen for bakgrunnen.

En fordel med denne algoritmen er at en ved hjelp av avstanden mellom den gvre
og nedre terskelen setter en grense for hvor sma minima (daler) en kan ha mel-
lom to maksima for at de skal tolkes som to separate objekter. En unngar altsa at
mindre stgymaksima i neerheten av et sommervedobjekt vil tolkes som et separat
objekt.

Algoritmen gir i sin basisform anledning til at to forgrunnsobjekter kan ligge helt
inntil hverandre. Ved celle-avbildning i flouriscerende mikroskopi, som algorit-
men er spesielt utviklet for, kan dette scenarioet inntreffe. | vart anvendelsesom-
rade vil imidlertid forgrunnsobjektene alltid veere adskilt av bakgrunnsobjekter.
En ma derfor gjgre visse modifikasjoner for & ta hensyn til denne forutsetningen.
Disse modifikasjonene kan enten gjgres direkte i algoritmen, som et postpros-
esseringssteg, eller i egenskapsuttrekningen. Siden en pa dette punktet i rutinen
har relativt sma datamengder har en av hensyn til oversiktlighet og modularitet
valgt & benytte et eget postprosesseringssteg for dette. En har her valgt & benytte
seg av en filtreringsmetode som har store likhetstrekk med binger morfologi. | dette
tilfellet er imidlertid inndata objekter med unike merker istedenfor et binaert bilde.
Hvis en antar at inndata er gitt som en en-dimensjonal array tilsvarende den pro-
jiserte arringsprofilen der bakgrunnspikslene er lik 0, og alle forgrunnspikslene
som tilhgrer forgrunnsobjekt nummeér derk = 1,2, .., K, er merket med det
objektnummeret de tilhgrer. En gnsker da i de tilfellene der to forgrunnspiksler
med ulikt merke ligger inntil hverandre & erstatte den ene pikselverdien med en 0.
Dette bar videre veere det pikselet som har lavest intensitet i gratoneprofilen.

Figur 6.16 pa neste side illustrerer noen egenskaper ved algoritmen, mens fig-
ur 6.17 pa side 83 viser noen resultater av & benytte algoritmen pa den projiserte
arringsprofilen.
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Som en ser av figur 6.17 pa neste side gir metoden fornuftige resultater. Den klar-
er imidlertid ikke a registrere de laveste arringsprofilene i dette tilfellet ettersom
disse ligger under den satte terskelen for bakgrunnsstay.

6.7 FFT-basert segmentering

Etter relaksasjon vil de bredere sommerved-objektene bli kraftig forsterket og i de
fleste tilfeller tiineermet n& metningsverdi fof) (k, s), altsd en sannsynlighet lik

1. De smalere objektene vil imidlertid i mange tilfeller ha en relativt lav sannsyn-
lighetsovervekt etter det satte maksimale antall iterasjoner. Hvis disse i tillegg
har en viss vinkel i forhold til vertikalen vil responsen bli ytterligere dempet un-
der projeksjon til én dimensjon, ettersom de da midles med bakgrunnen. Det kan
derfor vaere gnskelig med en lavere terskel i regioner med smale arringer enn i
regioner der arringene er bredere. En gnsker derfor & se pa om en kan benytte et
lokalt frekvensestimat for & regulere terskelen i det projiserte bildet. En benytter
da diskret fourier transform (DFT) for & finne dette estimatet. DFT er nsermere
beskrevet i kapittel 7.2.1 p& side 94.

En har valgt a bruke middelverdien av magnituden til den lokale DFT transformen

Figur 6.16:Dual watershed tersklingsmetode mad” = 23 og Ts¢ = 50 (sti-

plet). Figuren viser et midlertidig resultat til venstre og resultatet etter ferdig ter-
skling og adskillelse av sammenkoblede forgrunnsobijekter til hayre. Merk pa fig-
uren til venstre at helt til venstre i denne er det to profiler adskilt av en dal som
marginalt overstige\T, og de blir derfor tolket som separate objekter, mens for-
grunnsobjekt nummer 5 fra hgyre bestar av to profiler som er marginalt lavere
ennAT, og blir slatt sammen til ett objekt. Merk ogsa at de to forgrunnsobjektene
helt til venstre ikke er adskilt av en bakgrunnsregion i figuren til venstre, men at
dette er korrigert i figuren til hgyre.
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Figur 6.17:Resultater med 5 iterasjoner relaksasjon som bildeforbedringssteg og
dual watershed tersklingsmetode m&@ = 20 og Tz = 60. Prave 4.
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som basismal for terskelen (DC-komponenten er ignorert i beregningen). Dette
basismalet betegnes;,. Terskelen er da gitt ved

1
T@i)=o0+k - — (6.9)
mft
dero og k er justeringsparametre.

Noen resultater oppnadd med metoden er vist i figure 6.18 pa neste side.
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Count=23 Width ew=11.75 Width lw=3.5455 Count=49 Width ew=4.4 Width lw=2.9167

Figur 6.18:Resultater med 5 iterasjoner relaksasjon som bildeforbedringssteg og
FFT-basert tersklingsmetode. En har her benyttet en vindusbredde pa 25 samt
justeringsparametre = —0.4 og k = 0.25. Prgve 4.
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6.8 Diskusjon av tersklingsmetoder

Nar en sammenligner disse ulike metodene ser en at en global terskling ikke er
tilpasningsdyktig nok til & handtere variasjonene amplituden til responsene i pro-
jeksjonen. De adaptive variantene fungerer bedre, men et generelt problem ved
vindusbaserte adaptive tersklingsmetoder er at de kan skape feil der hvor vin-
duet ikke inneholder piksler fra begge fordelingene. Bernsens metode praver a
kompensere for dette ved hjelp av et fast og globalt kriterium for hvilke vinduer
man skal og ikke skal benytte standard adaptiv terskling. Problemet med denne
fremgangsmaten er a finne et egnet kriterium. Kontrastfunksjonen som Bernsen
benyttet vil som vi har sett fare til at visse svakere arringsprofiler ikke blir detek-
tert.

En ser at probabilistisk relaksasjon som bildeforbedringssteg pa de todimensjonale
bildene gir en markant forbedring av resultatene for alle de endimensjonale seg-
menteringsmetodene ved & gke signal/stgy-responsen i projeksjonene, slik at de
globale kriteriene slik sond,,,;,, i Bernsens metode dfjz; | Wahlbys dual wa-
tershed segmentering kan settes hgyere. Den fourierbaserte tersklingsmetoden er i
stor grad tilpasset spesielle anvendelser siden den forutsetter at hgyfrekvente mgn-
stre har lavere respons enn lavfrekvente. Selv om dette hovedsakelig er regelen i
var applikasjon finnes det ogsa her som en ser av figur 6.18 pa forrige side region-
er med relativt lavfrekvente arringsmgnstre som ogsa har sveert lav kontrast der
denne metoden ikke vil fungere spesielt bra.

Basert pa en totalvurdering av segmenteringsmetodene pa den endimensjonale
projeksjonen for et stagrre bildemateriale fant en at Wahlby og Bernsen fungerte
best. Nar bildene var preprosessert med probabilistisk relaksasjon sa imidlertid
Wahlbys metode ut til & veere noe bedre.

Et alternativ til & benytte segmentering i var- og sommerved regioner, er i vart
tilfelle & kun beskrive overflaten med et eller flere globale egenskapsmal. Det er
nevnt mer om dette i kapittel 7 pa side 88.

Ved justering av parametere og valg av ulike metoder i preprosesseringsstegene,
har en i stor grad gjort en visuell vurdering av resultatbildet fra de ulike prosesser-
ingsstegene. Denne vurderingen ble gjort utfra hvilke metoder/parametere som
ga en tilsynelatende gkning i kontrasten mellom var- og sommervedregionene
og samtidig undertrykte stgyobjekter slik som opprevete fibre, skitt etc. — alt-
sa wkte signal/stgyforholdet i bildet. Det er imidlertid ikke sikkert at de samme
parameterene er optimale med hensyn pa den videre prosesseringen og senere
egenskapsuttrekningen/klassifikasjonen i oppgaven. | en artikkel av Due Trier
[63] beskrives det et formelt rammeverk for en malstyrt (“goal directed”) eval-
ueringsmetode, der resultatet fra analyseringsmodulen gir et kvantitatit mal pa
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hvor gode parametrene/algoritmekandidatene er. Problemet med a benytte denne
metoden er at en far et sveert stort utfallsrom ettersom antall forprosesseringssteg
aker, spesielt dersom flere av disse stegene ogsa har et antall parametere som kan
justeres — hvilket i stor grad er tilfelle i denne oppgaven.



Kapittel 7

Egenskapsuttrekning

| forrige kapittel sa vi pa hvordan vi ved hjelp av ulike metoder for preprosessering
av bildene kunne fremheve arringsmgnstrene og deretter segmentere disse slik at
vi endte opp med et binaert bilde (eventuelt en vektor) der elementverdiene 0 og
1 representerte var- og sommervedregioner. | dette kapittelet gnsker vi & se pa
hvordan vi kan ekstrahere en eller flere skalare egenskaper fra bildene/vektorene
som enten alene eller i kombinasjon er egnet til & diskriminere mellom marg- og
yteside.

7.1 Arringstelling og midlere arringsbredder

Som en diskuterte innledningsvis i kapittel 2 pa side 6avitall arringer veere

en egnet diskriminant for & skille marg- og yteside, dersom en pa en robust mate
kan detektere disse. Dersom en runlength-enkoder den bingere vektoren en fant
i kapittel 5 pa side 29 vil antallet arringer veere gitt av antall elementer i den
runlength-enkodede vektoren dividert med 2.

Et annet mulig egnet egenskapsmal en nevnte i kapittel 2 pa sidebéedatertil
arringene.

Figur 7.1 pa neste side og 7.2 pa side 90 inneholder histogrammer som viser
spredninger og overlapp for antall arringer og midlere sommervedbredder malt
pa samme lamell, men der regionene malingene ble gjort i er forskjgvet vertikalt
nedover den ene kanten av lamellbildene (med overlapp) for & produsere flere
malepunkter. Dersom en har en perfekt deteksjon av arringene forventer en da at
histogrammene for marg- og ytesiden skal vaere smale, ettersom reelt antall ar-
ringer og reell gjennomsnittlig sommervedbredde bgr variere lite over de ca. 8 cm
som bildet dekker av lamellen i lengderetning. Spredningen pa histogrammene

88
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vil sdledes vaere en indikasjon pa hvor palitelig algoritmen er, og hvor robust den
er mot stgy. Videre vil avstanden mellom histogrammene for yte- og margsiden
og graden av overlapp fortelle noe om marginene for metoden, og risikoen for
feilklassifikasjon.

Figur 7.1 ble generert basert pa 200x150 pikslers regioner og falgende algorit-
mer fra kapittel 5 pa side 29: rotasjon, adaptiv LoG-filtrering, linjeprojeksjon og
en-dimensjonal lokal adaptiv terskling basert pa middelverdi og vektet standard-
awvik. Figur 7.2 pa neste side ble generert pA samme mate med unntak av at en
her etter den adaptive LoG-filtreringen isteden benytter 5 iterasjoner probabilis-
tisk relaksasjon, linjeprojeksjon og en-dimensjonal fast terskel Ted 102 og
runlength.

Histogram over antall &minger, r = yteside , bf-) = margside Histogram over midlere &rtingsbredder, r= yteside , b(-) = margside
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Figur 7.1:Resultathistogrammer for prgve 2 (gverst) og preve 4. Skalaen langs
farste-aksen pa plottene er her til lengden pa den runlength-enkodede vektoren,
altsa antall varvedt antall sommerved regioner, og midlere bredde av sommerve-
dregionene.

Utfra figurene ser en at sommervedbredde er et lite egnet egenskapsmal for meto-

den som ikke benytter probabilistisk relaksasjon. For prgve nr 2 er her histogrammene
100% overlappende og nesten identiske. Ved bruk av relaksasjon som bildeforbedringssteg
ser det imidlertid vesentlig bedre ut. Selv om en fortsatt har litt overlapp er tyn-
gdepunktene godt separerte, og spredningen er ogsa forbedret begge provene sett
under ett. Nar det gjelder antall arringer har en her bedre separasjon for begge
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Histogram over antall Sminger, r = yteside , b(-) = margside Histagram over midlere Artingsbredder, r = yteside , b(-) = margside
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Figur 7.2:Resultathistogrammer etter & ha benyttet 5 iterasjoner relaksasjon som
bildeforbedringssteg og fast terskél = 102 pa prave 2 og 4. Skalaen langs
farste-aksen pa plottene er her til lengden pa den runlength-enkodede vektoren,
altsa antall varved:+ antall sommerved regioner, og midlere bredde av sommerve-
dregionene.
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metodene. For metoden med probabilistisk relaksasjon har en her ingen overlapp
i histogrammene, selv om en fortsatt har noe spredning.

Disse plottene gir ogsa en indikasjon pa hva man kan forvente ved a ta et starre an-
tall bilder langs hele lamellens lengde, og deretter kombinere resultatene fra disse.
Som en ser av histogrammene kan en ved & analysere kun innen et enkelt regionpar
fa sveert sma marginer i egenskapsmalene, og kunne risikere & bli feilklassifisert,
men dersom en isteden bruker eksempelvis middelverdien av flere malinger vil en
ke marginene betraktelig og fa en sikrere klassifikasjon.

Figur 7.3 pa neste side viser resultat av arringstelling og maling av midlere som-
mervedbredde pa et bilde preprosessert med noen av metodene beskrevet i kapit-
tel 5 pa side 29. En har her initielt benyttet metoden for automatisk lokalisering av
“beste” region fra kapittel 5.1 pa side 29. Bildet ble farst delt opp i 10 subregioner
av stgrrelse 500x300 piksler lokalisert pa venstre og hgyre side av lamelloverflat-
en og med 50% overlapp i vertikal retning. | tillegg til den regionen som metoden
estimerte som “best” inkluderte en ogsa alle regioner, med samme horisontal off-
set, som hadde et signal/stay-forhok},N > S/N,,; — 0.3. Dette for & fa et
stgrre beslutningsgrunnlag. Malingene fra de ulike regionene ble kombinert ved
hjelp av median til slutt. En benyttet videre i denne testen fglgende algoritmer fra
kapittel 5 pa side 29: rotasjon, adaptiv LoG-filtrering, 5 iterasjoner probabilistisk
relaksasjon, linjeprojeksjon og en-dimensjonal dual watershed segmentering med
AT =2009Tps = 125.

| et differanse-sgyleplott av typen vist i figur 7.3 pa neste side gnsker en fgrst og
fremst at flest mulig av de fremre, bla sgylene skal ha likt fortegn, siden dette
betyr at det gitte egenskapsmalet har mest mulig konsekvent hagyest verdi for en
av sidene (om dette flertallet av sgylene peker i positiv eller negativ retning er
i prinsippet likegyldig, selv om en gjerne for et gitt egenskapsmal forventer en
overvekt av enten positive eller negative verdier i forkant).

Som en ser av figur 7.3 pa neste side gir antall arringer korrekt klassifikasjon for
alle prgvene med unntak av to, hvorav det for den ene (pr@ve nr 11) rapporteres
“lik avstand”. For denne prgven ser en ogsa av de rade sgylene at den faktiske
differansen i avstand til marg er relativt liten. En observerer videre at for de 4
prgvene hvor en har lavest faktisk differanse i avstand til marg far en ogsa liten
differanse i antall arringer. Utover dette finner en imidlertid liten sammenheng
mellom faktisk avstand og antall arringer. Nar det gjelder den andre feilklassifis-
erte prgven (nr. 15) ser en her at den faktiske avstanden til marg er stor. Ser man
pa originalbildet for denne prgven (jmf. A pa side 161), ser en imidlertid at flatene
er sveert stgyfylte, og det er vanskelig & vurdere hvilken side som er yte og marg
ogsa visuelt basert pa dette bildeutsnittet.

Nar det gjelder midlere sommervedbredde ser en at denne gir betydelig darligere
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Diff plot(yte-marg), Antall arringer.
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Figur 7.3: Sgyleplott som viser resultat for malt antall arringer (antall var- og
sommervedregioner summert), samt midlere arringsbredde for sommervedregion-
er. De bla saylene i front viser normalisert differanse mellom egenskaper for yte
og marg, mens de rgde bakenforliggende sgylene viser normalisert differanse for
manuelt malt avstand i endeveden pa lamellene (I noen av tilfellene ligger ikke
margen innenfor den delen av stokken lamellen er skaret ut fra, slik at man ikke
kan male avstanden manuelt. Disse tilfellene er satt til en maksimumsverdi pa 5
mm hgyere enn maksimalt malte avstand, og vil fa verdien 1 i det normaliserte

plottet, mens de hgyeste reellt malte avstandene vil ha en verdi i underkant av
0.9).
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klassifikasjonsresultater. Noe overraskende ser en ogsa at en har en overvekt av
sgyler med negativt fortegn i gte — marg plott! Ved en vurdering av bildema-
terialet i etterkant ser en imidlertid at sommervedbredden kan veere svaert smal
bade pa yte og margside for et stgrre antall av pravene med den opplgsningen
og graden av opprevede fibre som helt eller delvis maskerer sommervedregionene
en har. Den forskjellen som matte finnes er antagelig svaert vanskelig & male kon-
sekvent under disse forutsetningene. En annen faktor er at en i denne testen unnlot
a analysere de midtre ca. 10% av lamellen. Det er ofte i dette omradet en enklest
kan se forskjell i sommervedbredde visuelt. Her far imidlertid arringsmgnstrene
typisk en sa stor og varierende vinkeldifferanse fra vertikalen, og ulinezer form at
mange av de forutsetningene en tok i kapittel 5 pa side 29 ikke er gyldige. | tillegg
er det oftest ogsa i dette omradet en finner margen, hvilket vil fgre til en falsk —
og bred — arringsdeteksjon nar denne ikke tas hensyn til spesielt. Metodene vil
derfor ikke veere egnet i dette omradet. Midlere sommervedbredde er altsa ikke et
spesielt godt egnet egenskapsmal i vart tilfelle.
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7.2 Periodiske egenskaper

7.2.1 Diskret Fourier transform

En mye benyttet metode for & ekstrahere periodiske egenskaper innen bildeanalyse
er den Diskrete Fourier Transformen (DFT). Likningen for den to-dimensjonale
fremlengse transformen, det vil siden som transformerer bildedataene fra det rom-
lige xy-domenet til frekvensdomenet, er gitt ved

1N—-
Z e N (@umy) (7.1)

MZ

F(u,

der; = /—1.

DFT kan ha mange anvendelser innen bildeanalyse. Filtreringer som utfgres ved
hjelp av konvolusjon i xy-domenet kan blant annet for store filtermasker utfgres
mer effektivt (d.v.s. med mindre prosesseringskraft) ved a transformere bildet til
Fourier-domenet, utfgre filtreringen der, og transformere tilbake (dette forutset-
ter bruk av Fast Fourier Transform, FFT, algoritmen). | var applikasjon kan det
imidlertid vaere interessant a se om det finnes signifikante forskjeller i fourier-
spektrene til ytesiden og margsiden av limtre-lamellene. Utfra apriori-antagelsen
om at margsiden av limtre-lamellene har flere arringer enn yteside, kan en enkelt
resonnere seg fram til at den midlere perioden til arringene pa margsiden ogsa
ma veere kortere, hvilket vil kunne observeres som stgrre energinivaer ved hgyere
frekvenser i fourier-domenet.



KAPITTEL 7. EGENSKAPSUTTREKNING 95

7.2.2 DFT for simulerte arringsmagnstre

For & bedre kunne vurdere i hvilke deler av fourierspekteret en vil kunne finne
starst differanse mellom marg- og yteside, samt hva slags metoder en kan benytte
for & ekstrahere de mest karakteristiske egenskapene, gnsket en a se hvordan fouri-
ertransformen ser ut for yte- og margsiden pa en “ideell” limtrelamell — det vil si

en med flater som kun inneholder arringsmgnstre, og er fri for stay.

Dette ble gjort ved a generere kunstige tverrsnittbilder av stokker med ulike ar-
ringsmgnstre, og simulere utskjeeringer av lameller i ulike posisjoner pa disse. Fig-
ur 7.4 viser eksempler pa dette med uniform arringsavstand over hele stokksnittet.
Bildene av stokktverrsnittet er glattet (gauss mregt 1.0) og gitt en relativt lav
kontrast for & f& mest mulig realistiske resultater.

1D FFT on simulated image with equal distance = 5, yte=B, marg=G
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1D FFT on simulated image with equal distance = 15, yte=B, marg=G
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Figur 7.4: Endimensjonal fouriertransform for simulerte arringsmgnstre.
Simulerte utskjeeringer fra stokk er vist til venstre, og den korresponderende
DFT for yte- (bla linje) og margside (grenn linje) er vist til hayre. | det
gverste figurparet har en simulert en konstant arringsavstand pa 5 piksler
(varvedbreddesommervedbredde), mens den nederste har en konstant ar-
ringsavstand pa 15 piksler.
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Lik arringsavstand over hele stokksnittet, og lik bredde for var- og sommervedre-
gioner, er en grov forenkling av virkeligheten, men forenklingen er hensiktsmes-
sig for & f& en bedre forstdelse av hvordan endringer i arringsavstander pavirker
fourierresponsen. Som en ser av figur 7.4 pa forrige side blir DFT relativt kom-
pleks selv for disse enkle bildene. For a fa en mer realistisk, men stgyfri, respons
genererte man imidlertid et arringsbilde basert pa manuelle malinger av arringsav-
stander i endeveden pa prave nr 27. DFT for en simulert lamellutskjeering av denne
er vist i figur 7.5.

1D FFT onimage based on manual measurements, yte=B, marg=G
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Figur 7.5:Endimensjonal fouriertransform for simulerte arringsmgnstre basert pa
manuell maling av prave nr. 27. Simulerte utskjeeringer fra stokk er vist til venstre,
og den korresponderende DFT for yte (bla linje) og marg (grenn linje) er vist til
hayre.

Selv om DFT for figur 7.4 pa forrige side og 7.5 blir relativt kompleks selv for
disse enkle bildene, ser en — som en ogsa hadde forventet — at yten har mer energi
(og topper) for lavere frekvenser enn margsiden. Det meste av informasjonen for
stayfrie bilder ligger dessuten i de lavere frekvensene og frekvensen til maksimum
for samme side kan variere ganske mye med variasjoner i arringsavstand.
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7.2.3 Initielle tester med 2D DFT

For & fa en oversikt over hvordan den todimensjonale Fourier-transformen vil se
ut for virkelige bilder som ogsa inneholder stay, ble det gjort noen initielle forsgk
pa et utvalg av lamellbildene. Den pafglgende delen av undersgkelsen er gjort pa
ubehandlede originalbilder. Dette for & finne ut om det er mulig & se noen forskiell
pa marg- og yteside via DFitennoen form for preprosessering.

Figur 7.6 pa neste side viser Fourier-spektrene for et bildeutsnitt av marg- og
ytesiden for to ulike limtre-lameller.

De initielle testene pa to av pravene vist i figur 7.6 pa neste side virker opplaftende
med hensyn pa egenskapsuttrekning fra Fourier-domenet. En ser her at for disse
har margsidene et betydelig bredere frekvensspekter enn de korresponderende
ytene, slik vi antok i forrige avsnitt over. En har imidlertid ogsa i bildene en del
stay, som vil kunne ha et stort spenn av frekvenser innen hvert enkelt bilde, og i
tillegg vaere variabel fra lamell til lamell. Spgrsmalet er da om forskjellene i spek-
trene mellom marg og yte er signifikant nok til & kunne detekteres palitelig, eller
om de “drukner” i all stgyen.
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Figur 7.6: Amplituden til 2D DFT for yte (t.v.) og marg for prgve 2 (gverst) og
prave 4. Bildene er rotert 45 grader fgr transformasjon for & unnga at kunstige
frekvenser introdusert pa grunn av diskontinuitet i kantene skal sammenfalle med
tverretningen av arringene (Denne metoden ble valgt for enkelhets skyld. Andre
mater & unnga problemet med diskontinuitet i kantene pa ville veert & benytte en
vindusfunksjon, eller & midle over de motstaende ytre kantene av bildet).
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7.2.4 Uttrekning av egenskaper fra DFT
Geometriske vinduer i fourierplanet

For & unnga en sammenblanding av ulike frekvenser og retninger i fourierplanet
er det ofte hensiktsmessig a betrakte spekteret i polare koordifiatef).
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Figur 7.7:Radielle projeksjonsplot av amplituden til DFT for yte (t.v.) og marg
for prave 6. Vinkelprojeksjonefi{aksen) er gjort over et intervall pa4 henholdsvis
30, 10 og 3 grader (ovenfra og ned).

En kan da finne polare egenskapsmal for DFT ved a ekstrahere skalare verdier som
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sum, middelverdi, maksimumsverdi, maksimumsposisjon, varians etc. over en av-
grenset sektor (i bade vinkel og frekvens) i fourierplanet. Den skalare summen vil
eksempelvis veere gitt ved

o 0>

Se=Y_> F(r0) (7.2)

r=r1 =01

derf = arctan(u/v) ogr = vVu? + v2.

Figur 7.7 pa forrige side viser en polar sektor transformert til kartesiske koor-
dinater for ulikef; og 6, sentrert om¥ = 15 grader som er lik vinkelen i det
roterte (jmf. figur 7.6 pa side 98 dér= 45 grader) og deretter DFT transformerte
bildet, samt projeksjoner ned pa og #-aksen. Pa projeksjonen ned féksen

ser vi en distinkt topp innenfor ihvertfall de to bredeste vinkelintervallene, som
tilsvarer tverretningen pa arringsmansteret. En ser ogsa en mindre differanse i
maksimumsvinkeld, ... for denne prgven, men differansen er sveert liten i tillegg

til at maksimaene er stgyfylte med flere topper, noe som vil gjgre det vanske-
ligere & finne disse eksakt. Nar en betrakter projeksjonen neeagéen ser en

at margsiden har et mindre maksimum rundt 25, noe som kan skyldes den
hayere arringsfrekvensen pa margsiden. For yten er dette maksimumet mindre
tydelig, men en kan se en antydning rumdt 10. Denne forskjellen indikerer
altsa at det kan vaere hensiktsmessig & se pa om en differanse i middelverdi in-
nenfor dette omradet kan veere et egnet egenskapsmal. Nar en sammenligner med
de simulerte DFT-plottene i seksjon 7.2.2 pa side 95 for en annen prgve ser en
imidlertid at denne har sin “topp” for margsiden ved vesentlig hgyere frekvenser,
samt at hovedtyngden i koeffisientene for yten ogsa forskyves en del mot hagyere
frekvenser (dette kan en ogsa til en viss grad ogsa se i fourierresponsen til den
virkelige praven). Man gnsker altsa & se om det finnes et omppage,], med en
signifikant differanse i midlere respons som er gyldig for hele datasettet.

Figur 7.8 pa neste side viser resultater for noen egenskapsmal fra faste DFT re-
gioner.

Som en ser av differanseplottet gir bruk av middelverdi langs begge akser sveert
darlige resultater i bade det polare og kartesiske tilfellet. Nar en imidlertid benytter
maksimumsverdien over vinkelaksen (og den vertikale aksen ved bruk av spalter)
far en finner middelverdien radielt blir imidlertid resultatene vesentlig bedre, selv
om feilkassifikasjonsraten fremdeles er for hay. Vi far da i begge tilfeller seks
feilklassifiserte praver, hvilket gir en feilklassifikasjonsrate pa ca. 24%. En ser
at prgve 29, hvilket er den prgven som har minst avstand mellom yte og marg
vil bli feilklassifisert i begge tilfellene, men ellers ser det ut til & veere lite sam-
menheng mellom avstand til marg og risiko for feilklassifikasjon. En ser ogsa at i
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Diff plot(yte-marg), Middelverd radielt og tangentielt av DFT sektor,re[25,70],46=10 Diff plot(yte-marg), Middelverd radielt og max-verd tangentiet av DFT sektor,re[25,70],40=10
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Figur 7.8: Sayleplott som viser resultat for noen egenskapsmal fra faste DFT
regioner. De bla i front viser normalisert differanse mellom egenskaper for yte
og marg, mens de rgde bakenforliggende sgylene viser normalisert differanse for
manuelt malt avstand i endeveden pa lamellene. Figurene gverst er basert pa sek-
torer i polare koordinater, mens de nederste er basert pa spalter i kartesiske ko-
ordinater. For resultatene i figurene t.v. har en benyttet middelverdi langs begge
akser, mens for resultatene t.h. har en benyttet middelverdi langenholdsvis
u-aksen, mens en har benyttet maksimumsverdi-fbenholdsvis-aksen.
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var anvendelse er dette egenskapsmalet relativt uavhengig av om en partisjonerer
fourierdomenet i sektorer eller spalter.

Maksimumsfrekvens som egenskapsmal

Med utgangspunkt i analysen gjort i 7.2.2 pa side 95 gnsket man & se pa om
lokalisering av maksimumspunktet i en glattet DFT-respons kan veere et egnet
egenskapsmal. Denne egenskapen ble testet pa de simulerte bildene, og det vir-
ket robust selv om en flyttet pa “lamellen” i det simulerte stokktverrsnittet, samt
endret starrelse pa denne (med unntak av nar marg og yte har sveert kort avstand
eller det er sveert liten forskjell i avstand til marg).

Absolutt maksimum i den glattede projeksjonen er gitt av

S K% i Fr, 9)) ® h(r)] (7.3)

0=061

derh(r) er en endimensjonal glattefunksjon 8¢r, #) er en polar sektor i fourier-
domenet transformert til kartesiske koordinater i en MxN stor rektanguleger region
som vist i figur 7.7 pa side 99.

Figur viser resultatet ved bruk av denne metoden. En benyttet her en gaussisk
glattefunksjon med vindusstarrelse 17(t), samtt; = 10 og 6, = 20.

Diff plot{yte-marg),DFT sektor, middeiverdi tangenticlt og absolutt maksimumspunkt radielt
T T T T T T T T T

Figur 7.9:Segyleplott som viser resultat ved bruk av absolutt maksimumsfrekvens i
glattet projisert DFT respons.

Som en ser av figuren gir denne metoden darlige resultater for virkelige bilder
med hele 9 feilklassifiserte prover. Arsaken til dette er antagelig at maksimumet
som representerer de dominerende arringsfrekvensene her “drukner” i frekvensre-
sponsene fra stgyobjektene.
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Spredningsmal pa 2D Fourier transform

Faugeras og Pratt [45] har foreslatt fglgende spredningsmal anvendt pa autokor-
relasjonsfunksjonen

S(u,v) =y Y (m—=nm)"(n—na)"Ap(m,n) (7.4)
m=0n=-T
der

N = Z Z mAgr(m,n) (7.5)

m=0n=-T

T T

Ny = Z Z nAg(m,n) (7.6)

m=0n=-T

og autokorrelasjonsfunksjonen er gitt ved
Ap(m,n) =33 fGL k)G —m, &k —n) (7.7)
ik

Vi gnsket a utforske om disse spredningsmalene kunne anvendes for & trekke
ut egenskaper fra Fourier transformen — istedenfor autokorrelasjonsfunksjonen —
som er egnet til & diskriminere mellom yte og marg. Ved a substittiére n) for
Ap(m,n)ilikning 7.4, 7.5 og 7.6 far vi da:

T T
S(u,v) =Y Y (m—=nm)"(n—n,)"F(m,n) (7.8)
m=0n=-T
der
T T
N = Z Z mE(m,n) (7.9)
m=0n=-—T
T T

N = Z Z nk(m,n) (7.10)
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Siden Fouriertransformen, i likhet med autokorrelasjonsfunksjonen, er symmetrisk
er det ogsa i 7.8 pa forrige side tilstrekkelig & kun beregne spredningen over halve
Fourierdomenet.

Spredningsmalené(u, v) representerer her sentralmomenter i Fourierspekteret
av hgyere orden for gkendeog v. S(0,0) er her summen av fourierkoeffisien-
tene i bildet, mens$(1,0) og S(0, 1) er henholdsvis farste ordens horisontalt og
vertikalt moment.

Egenskapene som ble testet med denne metoden var de projiserte profil sprednin-
geneS(0,2) og S(2,0), samt kryssrelasjone$i(1, 1) og andre grads spredningen
S(2,2). Resultatene er vist i figur 7.10.

Diff plot(yte-marg), Spread Measure S(0,2) on DFT Diff plot(yte-marg), Spread Measure S(2,0) on DFT
T T T T T T T T T T T T

4 08 06 -04 02 0 02 04 06 08 1 4 08 06 -04 02 0 02 04 06 08 1

Diff plot(yte-marg), Spread Measure S(1,1) on DFT Diff plot(yte-marg), Spread Measure S(2,2) on DFT

4 08 06 -04 02 0 02 04 06 08 1 4 08 06 -04 02 0 02 04 06 08 1

Figur 7.10:Sgyleplott som viser resultat ved bruk av noen utvalgte spredningsmal
pa DFT. De bla s@ylene i front viser normalisert differanse mellom egenskaper for
yte og marg, mens de rgde bakenforliggende sgylene viser normalisert differanse
for manuelt malt avstand i endeveden pa lamellene.

Som en ser av sgyleplottet er d&2, 0) som gir det beste resultatet av disse med 5
feilklassifiserte lameller, hvilket gir en feilklassifikasjonsrate pa ca. 17%. | tillegg
til en lav feilklassifikasjonsrate er det gnskelig med en stgrre grad av samsvar i
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amplitude mellom de malte verdiene og den faktiske avstanden til marg. Selv om
hovedformalet med oppgaven strengt tatt kun er & diskriminere mellom marg- og
yteside pa lamellene, vil et samsvar med faktisk avstand indikere at algoritmen
har en bedre robusthet. En kan imidlertid ikke se noen signifikant sammenheng av
denne typen i figur 7.10 pa forrige side.

En kan ogsa trekke ut en rekke andre egenskape$ (fiav) for & beskrive for-

men til F(m,n). Det kunne for eksempel veert interessant & se pa objekt ellipsen
til fourierspekteret. Dette er definert som ellipsen med stgrste og minste inertial-
moment som er like de til objektet. Ellipsens senterpunkt er gitt av likning 7.9 pa
side 103 og 7.10 pa side 103, mens dens orientasjon er gitt av

L1 25(1,1)
0= §tan [8(2,0) — 5(0’2)] (7.11)

De antagelig mest interessante parametrene til objekt ellipsen & benytte som egen-
skap er imidlertid lengdene til halvaksene. Disse er gitt ved

/2

(2[S(2,0) + S(0,2) £ \/(5(2,0) = 5(0,2))2 + 45(1, 1)7] \ |
(a,8) = 5(0,0)

(7.12)

Disse kan videre benyttes til & beregne eksentrisiteten som ogsa bar kunne veere
en egnet egenskap. For en ellipse er denne gitt ved

62”1—2—2 (7.13)

Likning 7.11 og 7.12 er hentet fra [46] som ogsa lanserte en rask og eksakt metode
for & beregne disse geometriske momentene basert pa Greens teorem.

Disse egenskapene bgr da relativt enkelt kunne fange opp forskjellene i frekvensspek-
teret mellom yte- og margside dersom de er s apenbare som vist i figur 7.6 pa
side 98. Ved eksaminasjon av 2D DFT for en stgrre del av bildematerialet ser en
imidlertid at det er flere eksempler der regelen om kraftigere respons for hgyere
frekvenser p& margsiden ikke er gjeldende. Arsaken til dette er antagelig at stgy-
objektenes respons i for stor grad dominerer responsen fra arringene. Dette kom-
binert med de nedslaende initielle resultatene farte til at en ikke prioriterte & ga
videre med denne tilneermingsmetoden.
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7.2.5 DFT pa preprosessert 1D projeksjon

Som en nevnte tidligere kan stgyen i bildene inneholde et relativt stort spenn
av frekvenskomponenter. Det kan derfor veere hensiktsmessig a preprosessere
bildene for & undertrykke mest mulig av denne stagyen, og samtidig fremheve
de @nskede arringssignalene. Ulike metoder for preprosessering av bildene ble
diskutert i kapittel 5 pa side 29. En gnsker altsa her a utfare en DFT pa den pre-
prosesserte projeksjonen istedenfor en terskling som ble skissert i kapittel 6 pa
side 57. Arringstellingen og malingen av arringsbredder erstattes da med & trekke
ut egenskaper fra fourier-domenet.

Bildene er her altsa preprosessert med fglgende algoritmer fra 5 pa side 29: ro-
tasjon, adaptiv LoG-filtrering, linjeprojeksjon og probabilistisk relaksasjon, far en
har benyttet endimensjonal DFT og endimensjonale versjoner av spredningsma-
lene diskutert i seksjon 7.2.4 pa side 103. Uttrykkene for de endimensjonale spred-
ningsmalene blir helt analoge likningene for den todimensjonale versjonen gitt i
likning 7.8 pa side 103, 7.9 pa side 103 og 7.10 pa side 103. Figur 7.11 viser et
eksempel pa en profil fra en projeksjon pa et originalbilde sammenlignet med en
preprosessert projeksjon hvilket brukes som input til denne metoden.

; Projeksjon P4 mag oiginal Projeksion P4 mang preprosessert
1

0.g 0&

DSJ\/\M\/\WM os

04 04

0z 0.z }\
o o

a 20 a0 B0 80 100 120 140 160 180 a 20 a0 B0 &0 100 120 140 160 180

Figur 7.11:Projeksjoner av originalbilde t.v. og samme region i preprosessert
bilde t.h. Utsnitt fra prgve nr. 4.

Figur 7.12 pa neste side viser et differanseplotsél) mot S(2) i dette tilfellet.

Som en ser av figuren gir hverkef{1) eller S(2) egenskapene et godt klassi-
fikasjonsresultat separat siden disse er spredd pa begge sider av origo i yte-marg
plottet, selv omS(2) er noe bedre. Videre ser en at egenskapene i stor grad er
korrelerte, slik at en eventuell klassifikasjon basert pa begge egenskapene heller
ikke vil gi noen betydelig forbedring. Prgve nummer 5, 9 og 25 er de som avviker
mest for disse egenskapene, men totalt har en 10 prgver som har minst en region
lavere enr) for begge egenskapene, og saledes ville blitt feilklassifisert.
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Differanseplott 1D DFT av preprosessert projeksjon, 1. moment vs. 2. moment {yte-marg)
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Figur 7.12:.DFT pa preprosessert 1D projeksjon. Plott av 1. moment vs. 2. moment
for 25 forskjellige lamellprgver. Tallene indikerer pravenummer, mens bokstavene,
der de er tilstede indikerer at algoritmen for lokalisering av “beste region” har
funnet mer enn en region som passerer kriteriene.
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7.3 Hayere ordens statistikk

Et problem med 1. ordens statistikk (jmf. bl.a. 4.2.1 pa side 22) er at denne ikke
sier noe om geometrien eller konteksten i bildet. To bilder med sveert forskjellig

tekstur kan derfor ha helt identiske histogrammer slik det er illustrert i figur 7.13.

En mate & lgse dette pa er & benytte seg av hgyere ordens statistikk.

Figur 7.13:lllustrasjon som viser et eksempel pa at 1. ordens histogrammer kan
veere helt identiske for to bilder som er sveert forskjellige geometrisk.

| var applikasjon ser en at selv om forholdet mellom det totale arealet av varved
og det totale arealet av sommerved kan veere relativt likt fordelt mellom yte- og
margside, vil ytesiden generelt ha bredere arringer og en lavere frekvens i ar-
ringsmansteret. En gnsker derfor a se pa om dette vil kunne fanges opp ved hjelp
av noen metoder som baserer seg pa hgyere ordens statistikk.
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7.3.1 Gray Level Gap Length Matrix

Gray Level Gap Length Matrix er en metode som ble introdusert av Wang et
al.[1][3][4] Til forskjell fra GLRLM (seksjon 7.3.2 pa side 111) som ser pa sam-
menhengende “runs” av like gratonenivaer, ser en her pa avstander mellom like
gratonenivaer i en gitt retning, altsa “gaps” mellom gratoner.

| en Gray Level Gap Length Matrix (GLGLM) angir altsa hvert elemg(it j|0)
antall ganger et “gap” for gratonieg av lengde i en gitt retningy er representert.

Et “gap” er her en topp eller dal mellom to kolineaere piksler som har samme
gratoneverdi.

Vilar f(i,7) veere gratonen for piksél, j). Et “gap” av lengdé = /x2 + 42 —
1 for gratoneg er da et sett med sammenhengende, kolinezere piksler mellom
punktene(i, j) og (i + z,j + y) slik at

fi,j) =g,
samtidig som
flitu,j+u)>g og flitz,j+y) <g
eller
fli+u,j+u)<g og fl+z,j+y)>g (7.14)

der O<u<wz, O<v<y

Et element i GLGLM er da definert ved

A(g,110) = #{(i, j)|Likn. (7.14)} (7.15)

hvor “#” star for “antall” ogg er gratonen, er “gap-length” o er sgkeretningen,
samt at en har

x=(l4+1)cosb, y=(l+1)sin0,
0<g<G-1, 0<I<L 0°<8f<360°

derG er antall gratoner i bildet od er det lengste “gap” i bildet.
Figur 7.14 pa neste side viser et eksempel pa GLGLM for et lite bilde.

Som for GLRLM er det ogsa her i de langt fleste tilfeller mest hensiktsmessig a
redusere antall gratoner i bildet far man genererer en GLGLM, da man generelt er
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mest interessert i & representere “gaps” meltinaermetog ikke eksaktsamme
gratonenivaer, samt at man ved bruk av et et stgrre antall gratoner (med unntak
av sveert store bilder) vil fa en sveert spredt matrise, med et lavt antall “gaps” i
hver celle, og dermed lavere statistisk gyldighet. | var applikasjon fant vi etter
noe testing at en reduksjon fra 256 til 16 gratoner sa ut til & vaere hensiktsmessig
for denne applikasjonen. Ettersom en gnsker & fange opp forskjeller i avstander
mellom langsgaende arringsmganstre fant en det ogsa fornuftig & benytte én

For & fa en initiell oversikt over om denne metoden kunne gi gode resultater valgte
en a se pa differansen av midlere GLGLM for yte- og margsidene over et antall
praver. Figur 7.15 pa neste side viser resultatene fra denne initielle testen.

Som en ser av differansematrisen er det en tydelig forskjell mellom midlere GLGLM
for yte og marg. Denne differansen er imidlertid kun signifikant for sveert ko-
rte “gaps”, der en ser at yten generelt har en stgrre mengde av sine korte “gaps”
for et hgyere gratoneniva enn margsiden. Dette skyldes sannsynligvis intensitets-
forskjeller pa de to flatene pa grunn av ulik kuv, og dermed ulikt belysning over
flatene, og har antagelig mindre sammenheng med arringsmanstrene som en fgrst
og fremst er ute etter i denne oppgaven. Selv om de initielle analysene tyder pa at
denne metoden kan gi en brukbar diskriminant mellom yte- og margside etter at
kuvingen er igang, valgte en & ikke ga videre med denne metoden. Dette delvis pa
grunn av at forutsetningen om kuv vil fgre til at et av argumentene for en kamer-
abasert lgsning som skissert i denne oppgaven vil falle bort, og delvis pa grunn av
mangel pa tid.

- GapLength ) GapLength GapLength
0°and 90 45" 1357
0123 0123 0123
00000 0|2000 ofooz2o0
Shists gray 110100 gray 110001 gray 1| 0000
Image: 0232 level 21 0400 level2 | 4000 level 2| 5000
2320 310000 311000 310000

1202

Figur 7.14:Et lite bilde-eksempel og tilhgrende Gray Level Gap Length Matrix
(hentet fra [4]).
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7.3.2 Gray Level Run Length Matrix

Gray Level Run Length Matrix er en metode introdusert av Galloway [44] for

a trekke ut hgyere ordens statistiske egenskaper fra bilder. Metoden gir altsa in-
formasjon om pikslenes innbyrdes posisjon i tillegg til deres gratonefordeling. |
en Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) angir hvert elemeitt, j|0) antall
ganger et “run” med gratoneog av lengde i en gitt retningd er representert. Et

“run” er her en mengde 8-naboskap sammenhengende ko-lineaere piksler som har
samme gratoneverdi. Den normaliserte GLRLR;, j|0), er da gitt ved

Pli. 16) (i, j|0) 716
I = Sa s (7:19)

derG er antall gratoner i bildet ode er det lengste “run” i bildet. Figur 7.16 pa
neste side viser et eksempel pad GLRLM for et lite bilde.

| de langt fleste tilfeller er det mest hensiktsmessig a redusere antall gratoner i
bildet far man genererer en GLRLM, da man generelt er mest interessert i & repre-
sentere “runs” ovetilnaermetog ikke fullstendiguniforme regioner, samt at man

ved bruk av et et stgrre antall gratoner (med unntak av sveert store bilder) vil fa
en sveert spredt matrise, med et lavt antall “runs” i hver celle, og dermed lavere

GLGLM Yte, theta=0, g=16 GLGLM Mary, theta=0, g=16
Mean GLGLM Yte, theta=0, g=16 Mean GLGLM Marg, theta=0, g=16

Maan Diff GLGLM (yte-marg), thets=0, g=16 Abs Mean Diff GLGLM, theta=0, g=16

500

S0y

Figur 7.15:Midlere GLGLM basert pa 4 adskilte 300x200 subregioner pa 24
forskjellige lamellpraver.
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statistisk gyldighet. | var applikasjon fant vi at en reduksjon fra 256 til 8 gratoner
ga et godt resultat. Det ble i tillegg gjort en histogram-normalisering i forkant av
gratone-reduksjonen for a bedre utnytte den reduserte opplgsningen slik at man
i stgrre grad unngar at celler som inneholder “runs” med lav og hgy gratone blir
tomme.

Figur 7.17 pa neste side viser et eksempel pa en differanse GLRLM mellom yte
og margside for en av prgvene vist som et gratonebilde. For & unnga negative
verdier har en her flyttet nullpunktet til gratoneverdi 127. Dersom elementverdi-
ene i GLRLM er stgrre for ytesiden vil en altsa fa en lys verdi (hgyere enn gratone
127) i gratonebildet, mens en for de elementverdiene der GLRLM for margsiden
er starst vil fa marke gratoner. En har her funnet GLRLM til kun den midtre sub-
regionen av lamellen (midtre 550 piksler av bildet). Det er innenfor dette omradet
forskjellen mellom yte og marg vil veere stgrst nar lamellene er skaret tilnsermet
sentrert pA margen i stokken slik vist i figur 2.3 pa side 10. Bredden pa den sentrale
subregionen ma velges sa stor at den skal ta hgyde for de naturlige variasjonene
i hvor godt sentrert margen vil veere pa lamellene, men samtidig bar den ikke in-
neholde for mye av sidekanten pa lamellene der forskjellene mellom yte og marg
er mindre signifikante, og st@yen derfor vil kunne pavirke resultatet til GLRLM-
metoden i stgrre grad.
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Figur 7.16:Et lite bilde-eksempel og tilhgrende Gray Level Run Length Matrix
(hentet fra [6]).
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Diff GLRLM(yte-marg),theta=0,g=8

1

gaplength

greyscale

Figur 7.17:Midtregion av yte(t.v.), marg(midten), samt Differanse Gray Level Run

Length matrise(t.h.) til disse regionene for av prgve 27. GLRLM til marg er sub-
trahert fra GLRLM til yte.
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Midlere GLRLM

Utfra figur 7.17 pa forrige side kan det se ut til at yten har en overvekt av lengre
“runs” for midlere gratoner, noe som antagelig kan representere de stgrre sam-
menhengende sommervedregionene sentralt pa lamellene. For kortere “runs” og
hayere gratoner ser det imidlertid ut til at margsiden har hgyest hyppighet. For a
fa en bedre oversikt om disse funnene lar seg overfgre til et starre antall av lamell-
prgvene har en valgt & generere midlere GLRLM for marg og yte. En gnsker altsa
afinne

Mean GLRLM Yte, theta=0, g=8

Mean GLRLM Marg, theta=0, g=8

Mean Diff GLRLM (yte-marg). theta=0, g==8

Figur 7.18:Midlere GLRLM for yte pa preve 5-29 (gverst) og tilsvarende for
marg(midten). Nederst vises en differansematrise der midlere GLRLM for marg er
subtrahert fra midlere GLRLM til yte. Plottene er gjort logaritmiske etter formelen
Piog (i, 7|0) = log(1 + p(4, j]0)) for & lettere oppdage forskjeller i lengre “runs”
som er sterkt underrepresentert i antall. En viser her utsnitt av matrisene fram til
“runlength” R = 100.

Som en ser av figur 7.18 og figur 7.19 pa neste side viser ogsa GLRLM midlet over
25 prgver at yten har en klar overvekt av lengre “runs” for midlere gratoner, mens
margsiden har en overvekt av kortere til middels lange “runs” for bade lavere og
hayere gratoner. En far altsa en styrket og mer presis indikasjon pa hvor i GLRLM
en har den mest signifikante differansen mellom yte- og margside.



KAPITTEL 7. EGENSKAPSUTTREKNING 115

Mean Diff GLRLM (yte-marg), theta=0, g=8

difference

180
160
120 140

g 100

grayscale
runlength

Figur 7.19:Tredimensjonalt plott og konturplott av samme differansematrise for
midlere GLRLM som vist i figur 7.18 pa forrige side for & lettere se forskjellene.
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Uttrekning av skalare egenskaper fra GLRLM

| forrige seksjon sa vi utfra den midlere GLRLM indikasjoner p& at en har sig-
nifikante forskjeller mellom yte og marg for lengre “runs”. Galloway [44] fores-
lo et egenskapsmal (blant flere) der en multipliserer hver “run length value”,
P(i,j|0), med kvadratet av lengden til det aktuelle “run” for & gi mest vekt til
lengre “runs”. Dette egenskapsmalet blir betegnet “Long Runs Emphasis” (LRE)
og er gitt ved formelen

G R
LRE =Y j°P(i, j|6) (7.18)

i=1 j=1
| tillegg til LRE har man sett p& midlere antall “runs” som egenskapsmal over
ulike rektanguleere regioner i GLRLM. Disse egenskapene er da uttrykt ved

Ga Ry

1 .
MGR = G OO ) > (i, jl6) (7.19)

1=G1 j=R1

for ulike verdier aw&;, G2, R; 09 R».

Sgyleplottene i figur 7.20 pa neste side viser resultatene for noen av de testede
egenskapsmalene fra GLRLM. En har i tillegg inkludert normaliserte verdier for
manuelt malt avstand til marg (jmf. tabell i appendiks B pa side 172) for & bedre
kunne se om det er en sammenheng mellom verdien av de skalare egenskapene og
faktisk avstand til marg.

Som en ser av resultatene gir MGR for gratoner fra 0-3 og “runs” fra 304206+

0, Go = 3, Ry = 30, Ry = 200), som den enest&)0% korrekt klassifikasjon av
prevene. Dette betyr imidlertid ikke ngdvendigvis at dette er det generelt beste av
disse egenskapsmalene for & diskriminere mellom yte og marg. Det kan for eksem-
pel se ut til at MGR over alle gratonef(c [0, 7] og R € [30,200]) gir en starre
differanse for de fleste av prgvene og i tillegg har bedre samsvar mellom malt
verdi og faktisk avstand, selv om denne feilklassifiserer prgve 29. Denne prgven
har dessuten kun ca. 6 mm forskjell mellom avstanden fra ytesiden til margen
og avstanden fra margsiden til margen, og er dermed den prgven med minst fak-
tisk avstandsdifferanse. Ved en visuell inspeksjon av flatene er det dessuten sveert
vanskelig & vurdere hvilken som er marg og yte (Over den regionen av lamell-
prgven som bildet dekker ville en ogsa visuelt — under tvil — anslatt at den flaten
som faktisk ligger naermest margen er yten — jmf. appendix). Nar differansen er
sa liten vil det dessuten ha mindre betydning hvilken vei lamellen er vendt med
hensyn pa risiko for sprekkdannelse. Nar det gjelder sammenheng mellom malt
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Diff plot(yte-marg) GLRLM LRE ant.grétoner=8 Diff plot(yte-marg), GLRLM region mean,RL<[30,200],Ge[0,7]
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27 27 1
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251 25 1
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2 2 1
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Figur 7.20:Sgyleplott som viser resultat ved bruk av LRE og middelverdi over
noen ulike faste rektanguleere regioner i GLRLM som egenskapsmal. De bla sgy-
lene i front viser normalisert differanse mellom egenskaper for yte og marg, mens
de rgde bakenforliggende sgylene viser normalisert differanse for manuelt malt
avstand i endeveden pa lamellene.
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egenskap og faktisk avstand forgvrig, observerer man at pragve 10, 11, 14, 17 og
29 er de fem prgvene med minst verdi av MGR (for sistnevnte region i GLRLM).
Alle disse pravene har margen innenfor den delen av stokken lamellen er skaret
ut fra, og er blant de 8 prgvene med minst faktisk avstandsdifferanse. For visse
av prgvene ser en imidlertid ogsa lite sammenheng mellom responsstyrke pa disse
egenskapsmalene og faktisk avstand til marg. Dette skyldes i stor grad at stgy
pavirker malingene og utjevner/forsterker differansen. Blant annet vil flisete flater
stykke opp run’s og gi egenskapsmalet en bias mot margside, samtidig som de
ogsa vil kunne maskere vekk arringer og saledes gi en bias mot yteside. | tillegg
har ogsa flatene andre objekter som vil pavirke malingene i ulike retninger, slik
som kvist, skitt, sprekker, kvaelommer, synlige deler av marg etc.

Som en ser av diskusjonen i forrige avsnitt er klassifikasjonsraten et relativt darlig
“godhetsmal” pa algoritmen uten a samtidig vurdere magnituden til responsene
pa egenskapsmalene sett i forhold til faktisk avstand til marg. Dersom en gnsker
et kvantitativt mal pa hvor godt algoritmen fungerer er det antagelig mer hensik-
tsmessig a se pa en vektet sum av egenskapsmalene, der vektene er en funksjon
av faktisk avstand til marg.
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Adaptiv egenskapsuttrekning fra klasseavstand og klasse differanse GLRLM

Nielsen et al. [47] har foreslatt en adaptiv fremgangsmate for egenskapsuttrekn-
ing fra GLRLM. Metoden beregner et fatall adaptive egenskaper ved a benytte
kvadratet av Mahalanobis klasseavstandsmatriser som vekter i en summasjon over
matrise-elementene. Hvilke elementer det summeres over for de ulike egenskapene,
avgjares av fortegnet til klasse differanse matrisen. En far altsa en egenskap der
summasjonen utfgres over de elementene der klasse differanse matrisegr

en annen der den er 0.

| denne metoden beregner man initielt GLRLK, (i, j|w.),n = 1,2, ..., N(w.),

fra et treningssett av starreldgw, ) for klassev... Deretter beregner man for hvert
element, j) i matrisen den klasseavhengige sannsynlighetsdistribusjonen av den
normaliserte matriseverdien. Utfra disse klasseavhengige sannsynlighetsfordelin-
gene kan vi sa finne den midlere matrisét, j|w,.) for alle klassew,, korre-
sponderende variansmatrisg(i, j|w.), klassedifferansematrisexy (i, j|w:, wo),

og til slutt Mahalanobis distansematrisép(i, j|w;, ws) mellom klassene); og

ws. De nevnte matrisene kan beregnes utfra fglgende uttrykk:

N(we)
=, . 1 .
Plijlee) = 5705 > Pl jlwe) (7.20)
¢/ n=1
N(we)
2/. . o 1 .o 5 /- - 2
O-P(Zm]’wc) - N(w ) Z (Pn(zuj‘wc> - Pn<l7.]’wc)) (721)
¢ n=1
Ap(i, jlwr,wa) = Fn(iaﬂwl) - Fn(imﬂw?) (7.22)

(Po(i, jlwi) — Pui, jlws))?
o2 (i, jlwr) + o (i, jlws)

Jp (i, jlwr, wa) = 2 (7.23)

| var applikasjon setter vi hey, til & representergte ogw, margklassen.

Mahalanobis klasse distanse matrisen og klasse differanse matrisen kan sa brukes
som en basis for a trekke ut to adaptive egenskaper fra sannsynlighetsmatrisen for
GLRLM, P(i,j). Disse egenskapene er gitt ved

F+ = Z Pk<i7j|wc)[JP(i7j|wl7 WQ)]z (724)
Ap(i,j|wi,w2)<0
Fo= Y R, jlwd)lJp(i, jlwr,w)]? (7.25)

Ap(4,f|w,w2)<0
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En summerer altsa her sannsynlighetsmatrisen vektet med mahalanobis distanse
matrisen over henholdsvis de positive og de negative elementene i differansema-

trisen mellom klassene. Disse adaptive egenskapene vil dermed kombinere de

elementene i sannsynlighetsmatrisen som bidrar mest til separasjonen mellom

klassene.
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Mean GLRLM Yte, 6=0, g=8

Mean GLRLM Marg, 6=0, g=8

GLRLM Class Difference, Ap, 8=0, g=8

GLRLM Mahalanobis Class Distance, Jp, 6=0, g=8

GLRLM Mahalanobis Class Distance, theta=0, g=8

grayscale

runlength

Figur 7.21: Figurene gverst viser midlere GLRLM for de to klassene samt
klassenes differansematrise og Mahalanobis distansen mellom klassene, mens fig-
uren under viser et tredimensjonalt plott av Mahalanobis distansen.
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Pa grunn av en sveert begrenset stgrrelse pa datasettet valgte en her & benytte leave-
one-out kryssvalidering. En benyttet altsa 24 av prgvene til & estimere differanse
0og mahalanobis distanse matrisen, og klassifiserte prgven som ikke var med i tren-
ingssettet. Denne prosedyren ble sa gjentatt for de resterende 24 prgvene. Klassi-
fikasjonsresultatene ved bruk av denne metoden er vist i figur 7.22.

Diff.plot(yte-marg), GLRLM Adaptive Class Distance Measure, F- Diff plot(yte-marg) GLRLM Adaptive Class Distance Measure, F+
T T T T T T T T T T T

A

Figur 7.22: Sgyleplott som viser resultat ved bruk av adaptiv klassedistanse
GLRLM som egenskapsmal. De bla sgylene i front viser normalisert differanse
mellom egenskaper for yte og marg, mens de rgde bakenforliggende sgylene viser
normalisert differanse for manuelt malt avstand i endeveden pa lamellene.

Som en ser av figuren gir egenskagenfeilklassifikasjon for prgve 11 og marginelt
for prave 29, mens egenskapen gir feilklassifikasjon for prgve 12, 13, 16 og 29.

| tillegg til at en har flere feilklassifikasjoner fdr_ gjares feilklassifikasjonene
ogsa med betydelig starre margin.
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Tilpasning av datasett for adaptiv egenskapsuttrekning fra klasseavstand og
klasse differanse GLRLM

Hovedproblemet med & benytte denne metoden direkte som beskrevet i forrige
seksjon er at denne baserer seg pa at man har et sett med prgvedata innenfor to
prinsipielt adskilte klasser som en beregner sannsynlighetsdistribusjonene innen-
for. | var applikasjon vil en imidlertigher definisjorha betydelig overlapp mellom

disse klassene ettersom én lamells margside kan veere lenger unna margen enn en
annen lamells yteside. Hvis en tenker seg at to lameller har ligget ovenfor hveran-
dre i samme stokk far de har blitt skaret ut, vil en for eksempel ha det tilfelle at
den indre lamellenes yteside er tilngermet identisk med den ytre lamellens marg-
side. Det vil altsa ikke vaere prinsipielt korrekt & benytte denne metoden direkte
pa GLRLM for yte og margsiden slik vist ovenfor. For a fa en korrekt algoritme

ma en derfor enten tilpasse selve klassifikasjonsmetoden slik at denne handterer
parvise adskilte klassedata som ikke ngdvendigvis er separerbare pa tvers av flere
prgvesampler, eller en kan transformere dataene i forkant slik at de far et standard
klassifikasjonsformat med separate klasser som kan benyttes i en algoritme som
den ovenfor. En valgte her det siste alternativet.

Basert pA GLRLM for yte og margside @nsker en altsa a lage seg to klasser som —
ihvertfall prinsipielt — er separerbare slik at en kan benytte datasettene fra prgvene
til & trene en klassifikator for eksempel av typen nevnt over. En mate a gjare dette
pa er at en istedenfor & benytte GLRLM for y&,(i, j|w: ), 0g marg,B, (i, j|ws),

heller klassifiserer differanse GLRLM,), (4, j|w1_2) 09 P, (7, j|w2—_1), der disse

er gitt ved

Pn(iuj‘wle) = Pn(zuj‘wl) _Pn(iuj‘WZ) (726)
Po(t, jlwa—1) = Po(i, jlwa) — Pa(i, jlwi) (7.27)

forn=1,2,...,N.

Figur 7.23 pa neste side viser differansematrise og Mahalanobis distanse matrise
ved bruk av denne metoden.

Nar en sammenligner det skalerte plottet av differansematrisen her med det en
hadde for de ikke transformerte dataene ser en at disse er helt like. Dette er ikke
overraskende siden

AP(Zl7j|w1727w271) = (?n(zuﬂwl) —?n(l,jhﬂg)) - (ﬁn(lvj|w2> _?n<l7]|w1))
= 2Ap(i, jlwr, w2) (7.28)
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Mahalanobis distanse matrisen vil imidlertid veere forskjellig. Figur 7.24 viser
klassifikasjonsresultatene ved bruk av denne metoden.

En ser av figur 7.24 at denne metoden ga et noe darligere klassifikasjonsresultat
enn den som brukte GLRLM for yte- og margside direkte.

GLRLM Class Difference, Ap, 8=0, g=8

GLRLM Mahalanobis Class Distance, Jp, 6=0, g=8

Figur 7.23:Figurene viser de transformerte differanseklassene; ogw,_1, Sin
differansematrise og Mahalanobis distansen mellom klassene.

Dift.plot{yte-merg). Diff GLRLM Adaptive Class Distance Moasure, F- Dift.plot{yte-merg), Diff GLRLM Adaptive Class Distance Moasure, F+
T T T T T T T T T | T T T
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Figur 7.24:Sgyleplott som viser resultat ved bruk av adaptiv klassedistanse for dif-
feranse GLRLM som egenskapsmal. De bla saylene i front viser normalisert differ-
anse mellom egenskaper for yte og marg, mens de rgde bakenforliggende sgylene
viser normalisert differanse for manuelt malt avstand i endeveden pa lamellene.
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Konkatenering av GLRLM

En annen mate & angripe problemet med at radataene fra GLRLM for yte og
marg ikke gir separerbare klasser pa er & si at en komplett statistisk beskrivelse
av GLRLM til en prgve bestar i at den inneholder en GLRLM for ysamtidig

med at den inneholder en GLRLM for margen. Dette kan eksempelvis represen-
teres ved en konkatenering av de to matrisene.

En lagde da kombinerte yte- og margside GLRL-matriser ved a legge matrisen for
ytesiden ved siden av den for margsiden. En far altsa

raso= ()

o= (320

forn=1,2,...Nogk=1,2,...,2G.

Beregningen av differanse- og avstandsmatriser, samt de adaptive egenskapene
ble da gjort pa disse konkatenerte matrisene pa tilsvarende mate som tidligere.

Figur 7.25 pa neste side viser differansematrise og Mahalanobis distanse matrise
ved bruk av denne metoden.

Figur 7.26 pa neste side viser klassifikasjonsresultatene ved bruk av denne meto-
den.
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Mean GLRLM Yte for Marg, 6=0, g=8

Mean GLRLM Marg for Yte, 6=0, g=8

Gonc.GLRLM Class Difference, Ap, 6=0, g=8

Gonec.GLRLM Mahalanobis Class Distance, Jp, =0, g=8

Figur 7.25:Figurene viser midlere GLRLM for de konkatenerte klasseng)(og
(w2.1), samt disse klassenes differansematrise og Mahalanobis distansen mellom

klassene.

Diff.plot(yte-marg) Conc. GLRLM Adaptive Class Distance Measure, F+
T T T T T T T T T

Diff. plotfyte-marg) Gone. GLRLM Adaptive Class Distance Measure, F-
T T T T T T T T

Figur 7.26:Sayleplott som viser resultat ved bruk av adaptiv klassedistanse for

konkatenerte GLRLM som egenskapsmal. De bla sgylene i front viser normalisert
differanse mellom egenskaper for yte og marg, mens de ragde bakenforliggende
saylene viser normalisert differanse for manuelt malt avstand i endeveden pa

lamellene.
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En ser av figur 7.24 pa side 124 at denne metoden ga et noe darligere klassi-
fikasjonsresultat enn den som brukte GLRLM for yte- og margside direkte, mens
den sammenliknet me#l, for den metoden som baserer seg pa to differanser fra
forrige avsnitt har én prgve mindre feilklassifisert, men til gjengjeld har starre
margin pa de den feilklassifiserer.

En ser ogsa at en far en eksakt speilet responB farg ' egenskapene siden de
konkatenerte GLRLM for de to klassene her inneholder de samme dataene, bare
med ytedelen i nedre halvdel av “gratoneskalaen” og margdelen i den gvre for den
ene klassen, og vice versa for den andre. Som en ser av figur 7.25 pa forrige side
gir dette to like konsentrasjoner av hgy differanse i gvre og nedre halvde)av

der disse har identisk verdi og form bortsett fra motsatt fortegn, samt at en far lik
avstandsmatrise for de to halvdelene.

Alle resultatene med GLRLM ble gjort pa originalbilder uten histogramnormalis-
ering og uten logaritmisk “binning” av runlengths i GLRLM. En gjorde ogsa noen
forsgk med disse modifikasjonene, men resultatene ble da betydelig darligere ved
histogramnormalisering og marginalt darligere ved logaritmisk “binning” av run-
lengths.
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7.4 GLRLM pa preprosesserte bilder

En har hittil i oppgaven benyttet to prinsippielt forskjellige fremgangsmater for a
skille mellom marg- og yteside pa limtrelameller. Den farste har veert & benytte
ulike preprosesseringalgoritmer for & fremheve arringsmgnstrene for deretter a
segmentere og a gjgre ulike malinger, slik som antall og bredder. Den andre tilnger-
mingsmetoden har veert & se pa ulike teksturmal som en har antatt har sammen-
heng med arringsmgnstrene og som saledes kan vaere egnede diskriminatorer mel-
lom marg- og yteside. | det sistnevnte tilfellet har en til na gjort disse analysene
pa bilder som ikke har blitt filtrert og preprosessert for & fremheve arringsman-
strene og undertrykke opprevete fibre og annen stgy. En gnsker derfor & se hva en
kan oppna ved & kombinere disse fremgangsmatene gjennom & benytte seg av de
mest suksessfylte metodene for preprosessering av todimensjonalt bilde i kapit-
tel 5 pa side 29 med de mest suksessfylte teksturbaserte egenskapsmalene i dette
kapittelet.

En har her preprosessert bildet med metoden for lokalisering av beste region
beskrevet i kapittel 5.1 pa side 29 med starrelse 500x500 piksler, automatisk ro-
tasjon av bildet som beskrevet i kapittel 5.2 pa side 34, adaptivt LoG-filter fra
kapittel 5.5.2 pa side 51 og 5.5.4 pa side 54, og til slutt 5 iterasjoner med proba-
bilistisk relaksasjon slik kapittel 6.5 pa side 73 beskriver.

Figur 7.27 viser et eksempelbilde etter & ha brukt den skisserte preprosesser-
ingsmetoden.

I

Figur 7.27:Region fra prgve 5 preprosessert for & fremheve arringer og under-
trykke stgy med hensyn pa teksturbasert egenskapsuttrekning. Yteside til venstre
og marg til hgyre.

IIINI

Som teksturmal har en brukt adaptiv egenskapsuttrekning fra klasseavstand og
klasse differanse GLRLM pa konkatenerte matriser beskrevet i seksjon 7.3.2 pa
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side 119 og 7.3.2 pa side 125. Figur 7.28 pa neste side viser resultater ved bruk av
denne metoden.

En ser av figur 7.28 pa neste side at denne metoden ga korrekt klassifikasjon
for alle pravene, dog med relativt liten margin for noen av de. Nar det gjelder
samsvaret mellom magnituden pa de malte egenskapene og faktisk avstand til
marg kan en imidlertid ikke se noen signifikant sammenheng.

En ser at en ogsa her far en eksakt speilet respong,farg /'~ egenskapene pa
grunn av konkatenering av GLRLM. Dette er naermere forklart i seksjon 7.3.2 pa
side 125.
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Mean GLRLM Marg fer Yte, 6=0, g=38

Conc.GLBRLM Class Difference, Ap, 6=0, g=8

Gonc.GLRLM Mahalanobis Class Distance, Jp, 8=0, g=8

Conc. GLRLM Mahalanobis Class Distance, theta=0, g=8

grayscale

runlength

Diff plot(yte-marg).Conc. GLALM Adapiiva Class Distance Measure, [+ Di, Cono.GLALM Adaptive i Mezsure, re

Figur 7.28:Resultater ved bruk av adaptiv egenskapsuttrekning fra klasseavstand
og klasse differanse GLRLM pa preprosseserte bilder og konkatenerte matriser.
Fra toppen: Midlere konkatenerte GLRLM, differanse- og Mahalanobis avstands-
matrise, og nederst sgyleplott som viser klassifikasjonsresultat med metoden for
egenskapené’, og F_. De bla sgylene i front viser normalisert differanse mel-
lom egenskaper for yte og marg, mens de rgde bakenforliggende sgylene viser
normalisert differanse for manuelt malt avstand i endeveden pa lamellene.



KAPITTEL 7. EGENSKAPSUTTREKNING 131

7.5 Kombinasjon av flere egenskaper

En har tidligere i dette kapittelet sett pa ulike metoder for a trekke ut egenskaper
fra bildene som er egnet for & skille yte- og margside pa limtrelamellene. Ved
klassifikasjon har en imidlertid hittil kun sett pa egenskapene hver for seg. | denne
seksjonen skal en se pa hva en kan oppna ved & kombinere noen av disse egen-
skapene for a fa en bedre klassifikasjonsrate.

Figur 7.29 pa neste side viser et differanseplott for egenskaper fra adaptiv klasse
distanse metoden pa GLRLM slik beskrevet i seksjon 7.3.2 pa side 119. En har
videre forsgkt a fa fram ekstra informasjon ved & lage vektorer som gar fra egen-
skapenes verdi for margen til egenskapenes verdi for yten. En gnsker her at disse
vektorene skal ha en mest mulig uniform retning for & med best mulig margin
kunne skille marg- og ytesiden under disse egenskapene. Vektorplottet nederst til
venstre inneholder informasjon om hvilken faktisk score en prgve har fatt for de
to egenskapene, og vektorlengden gir informasjon om graden av forskjell mellom
marg- og yteside for egenskapskombinasjonen. Det kan imidlertid veere vanskelig
utfra denne grafen a fa oversikt over spredningen i vinkel. En har derfor translatert
vektorene til origo og gitt disse enhets lengde for a tydeliggjare denne forskjellen.

En ser av differanseplottet og det translaterte vektorplottdt-ategenskapen
diskriminerer best, men denne har en reversert fortegn for pregve nummer 11 i
forhold til de andre prgvene, og er marginalt positiv for preve nummer 16 og
29. De sistnevnte er dessuten feilklassifisert med stor margifr-aegenskapen.
Dersom en tenker seg at en trekker en rett “beslutningslinje” gjennom origo i
differanse- eller det translaterte vektorplottet og forsgker a rotere denne sa en far
alle punktene/vektorene pa samme side av denne, ser en her raskt at det ikke vil
veere mulig a klassifisere alle prgvene korrekt med en lineaer kombinasjon disse
av F'+ og I'— egenskapene. En observerer forgvrig av vektorplottet til venstre at
de mest problematiske pragvene har en relativt hgy scorgéfoegenskapen sett i
forhold til de andre pravene.
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Ditferanse plott av F_egenskap vs F_ fra Class Distance GLRLM
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Figur 7.29:Scatterplott av differansen mellom yte og marg for egenskapemws.

F_ (mverst) samt plott av marg til yte vektorer basert pa de samme egenskapsma-
lene (under). | figuren nederst t.h. er vektorene translatert til origo og gitt enhets
lengde for & tydeliggjare forskjeller i retning.
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Figur 7.30 viser et scatterplott for egenskaper fra adaptiv klasse distanse metoden
pa differanse GLRLM slik beskrevet i seksjon 7.3.2 pa side 123.

Scatter plott,F_ vs F_ fra Class Distance GLRLM,o=yte-marg x=marg-yts
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Figur 7.30:Scatterplott som viser egenskapehie vs. F_ for klassenev, 5 0g

wy_1. Dataene for den ene klassen vil her veere lik dataene for den andre klassen
med invertert fortegn siden en her gjar egenskapsuttrekningen basert pa differ-
ansen mellom de to klassene.

En ser av figuren at de fleste av dataene har en brukbar samling og separasjon
fra den andre klassen. Det er imidlertid noen prgver som vil kunne bli sveert prob-
lematiske a klassifisere korrekt. Dette gjelder spesielt prave nummer 16 og 29 som
en ser at ligger sapass tett opp til de andre klassetetthetene at de antagelig vil veere
vanskelige & klassifisere riktig ogsa med en kvadratisk klassifikasjonsregel. Som
en ser av figur 7.24 pa side 124 ser en at de samme prgvene ogsa ble feilklassi-
fisert nar en sa p&’, og F_ separat ved bruk av samme metode. Sammenligner
en med og 7.26 pa side 126 ser en at de samme prgvene ogsa ble feilklassifis-
ert ved bruk av konkatenerte GLRLM matriser. Om en imidlertid ser pa manuelt
malt avstand i de samme figurene ser en at prgve nummer 29 ogsa har sveert liten
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reell differanse i avstand til marg fra marg- og yteside. Om en ser pa tabellen over
manuelt malte avstander i appendiks B pa side 172, ser en at det her kun skiller
6 mm i margavstand mellom marg- og yteside. Nar det gjelder prave nummer 16

har denne relativt stor reell avstand til marg, sa her har antagelig problemet heller
sammenheng med at algoritmen plukker opp en eller annnen form for stgy — trolig

i form av opprevete trefibre.

Figur 7.31 viserF, egenskapen hentet fra adaptiv klasse distanse metoden pa
differanse GLRLM og antall &rringer i samme scatterplott.

Scatter plott,Ant. &rringer vs F, fra Class Distance GLRLM, o=yte-marg,x=marg-yte
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Figur 7.31:Scatterplott som viser egenskapdnevs. antall arringer for klassene

w1i_2 0gwy_1. Dataene for den ene klassen vil her veere lik dataene for den andre
klassen med invertert fortegn siden en her gjgr egenskapsuttrekningen basert pa
differansen mellom de to klassene.

Som en ser av plottet for antall arringer vergushar en her relativt god samling
av dataene og det kan se ut til at det vil veere mulig & diskriminere klassene 100%
med en ikke-lineger beslutningskurve. En ser imidlertid ogsa at de datapunktene
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som ligger i grenseland for den ene av egenskapene ogsa har en tendens til a ligge
i grenseland for den andre (jmf. preve nr 11, 16 og 29), slik at a tilfgre en ekstra
egenskap kan saledes ikke forventes a gi en stor forbedring av klassifikasjonsraten.
Det sistenevnte er ogsa til en viss grad tilfellet for plottet som \iseversusrF_.

Det kan altsa veere noe & hente pa & kombinere flere egenskaper nar det gjelder
klassifikasjonsrater, selv om de scatterplottene og kombinasjonene en har sett pa
her indikerer at en ikke kan forvente sveert store forbedringer siden de prgvene
som er problematiske har en tendens til & veere de samme pa tvers av de ulike
egenskapsmalene.
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7.5.1 Klassifikasjon basert pa kombinasjon av flere egenskaper

Selv om de problematiske prgvene — som nevnt i den initielle analysen i forrige
seksjon — hadde en tendens til & ha liten differanse mellom marg- og yteside for
de fleste egenskapsmalene, kan det veere et signifikant forbedringspotensiale ved
a kombinere flere egenskaper. En valgte derfor & undersgke litt nsermere hvilke
resultater en kan oppna ved a benytte en klassifikator i et flerdimensjonalt egen-
skapsrom.

En begr imidlertid veere forsiktig med & benytte for mange egenskaper i en klas-
sifikator dersom man ikke har sveert store datasett, da risikoen for at en ved en
tilfeldighet finner en tilpasning gker betraktelig med dimensjonen til egenskap-
srommet (“The curse of dimensionality” [51],[7]). Siden en i denne oppgaven har
et sdpass lite datasett gnsker vi & minimere dette problemet ved & unnga klassi-
fikatorer med mange frinetsgrader, samt & begrense antall egenskaper. En valgte
derfor & benytte en Bayesiansk klassifikator ([51], [20]) med beste linesere og
kvadratiske regel, samt a begrense antall egenskaper til 2.

En antar at dataene er normalfordelte, og siden de to klassene alltid blir presentert
parvis har de lik apriorisannsynlighet. En forutsetter videre at “tap”(“loss” jmf.
[51], [20]) for en korrekt beslutning €Y, og at “tap” for en ukorrekt beslutning er

1 (ingen “doubt”).

| Bayes regel for Lineger diskriminant analyse (LDA) forutsetter en at klassene har
lik kovariansmatrise}.. Klassifikasjonsregelen velger da klagséersom denne
maksimerer

_ 1 _
LDA; =xx~'ul — 5ujz: "l (7.29)

for j = 1,2, derX er felles kovariansmatrise qg er middelverdivektoren for
klassej, ogx er egenskapsvektoren for gjeldende prove.

Bayes regel for kvadratisk diskriminant analyse (QDA) er pa tilsvarende mate gitt
ved

QDA; = — 5[] = 3 [6x = ) %5 x 1)) (7.30)

forj = 1,2, derX; er kovariansmatrisen for klasgeg ;«; er middelverdivektoren
for klassej, ogx er egenskapsvektoren for gjeldende prave.

Figur 7.32 pa side 138viser resultater ved bruk av Lineaer Diskriminant Analyse
(LDA) og Kvadratisk Diskriminant Analyse (QDA) som klassifikatorer fBr
og I egenskapene hentet fra adaptiv klasse distanse metoden pa konkatenert
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GLRLM. En har i begge tilfeller antatt at egenskapsmalene er normalfordelte og
at klassene har like apriorisannsynligheter. Resultatene er basert pa klassifikasjon
med leave-one-out kryssvalidering.
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Figur 7.32:Klassifikasjonsresultater ved bruk av LDA og QDA samt leave-one-
out kryssvalidering for egenskapeif& vs. F_ ved konkatenering av GLRLM.

Den virkelige klassetilhgrigheten er markert med punktfgs og kryss forw,.1,

mens den estimerte klassetilhgrigheten er markert med henholdsvis en sirkel og
en firkant.
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Tabell 7.1 viser forvirringsmatrisene for de samme klassifikasjonsmetodene og
egenskapene:

LDA QDA
23] 2| [25] 0
2 23| [ 025

Tabell 7.1:Forvirringsmatriser med ulike klassifikasjonsmetoder for egenskapene
F, og F_ ved konkatenering av GLRLM.

Som en ser av figur 7.32 pa forrige side og tabell 7.1 oppnar en 100% korrekt
klassifikasjon ved bruk av den kvadratiske klassifikasjonsregelen (QDA), mens
den lineaere regelen (LDA) feilklassifiserer to prgver. Utfra scatterplottene kan en
ogsa observere en at en lineaer beslutningslinje ikke vil kunne klare & separere
klassene effektivt. Dessuten har en at siden dataene for klasser speilede
versjoner av dataene for klasses), vil kovariansmatrisen for den ene klassen
veere lik den transponerte av kovariansmatrisen for den andre klasseE@Itsé

¥5.- Sélenges # X7 vil altsé forutsetningen om felles for alle klassene i LDA

[51] [20] ikke veere oppfylt i var applikasjon, og en optimal regel i henhold til
Bayes formel vil ikke veere lineeer.

Figur 7.33 pa neste side viser klassifikasjonsresultateF foegenskapen hentet
fra adaptiv klasse distanse metoden pa differanse GLRLM kombinert med antall
arringer.

Tabell 7.2 viser forvirringsmatrisene for de samme klassifikasjonsmetodene og
egenskapene:

LDA QDA
23] 2| [23] 2
2 23] | 223

Tabell 7.2:Forvirringsmatriser med ulike klassifikasjonsmetoder for egenskapene
F, for differanse GLRLM og antall arringer.

Som en ser av figur 7.33 pa neste side og tabell 7.2 oppnar en noe darligere
klassifikasjonsrater for disse egenskapene enn det en gjordé’med F_ fra
konkatenert GLRLM.

Egenskapsutvelgelsen har i det foregdende veert gjort manuelt og i stor grad basert
pa de egenskapene som fungerer bra individuelt. Disse egenskapene kan imidler-
tidig veere korrelerte, og vil saledes ikke ngdvendigvis veere de som gir en best
mulig diskriminering nar de kombineres [53] [54].
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out kryssvalidering for egenskapefie for differanse GLRLM vs. antall arringer.
Den virkelige klassetilhgrigheten er markert med punktfgs og kryss forw,.1,

mens den estimerte klassetilhgrigheten er markert med henholdsvis en sirkel og

en firkant.
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Selv om resultatene i figur 7.32 pa side 138 og tabell 7.1 pa side 139, gir 100%
prosent korrekt klassifikasjonsrate for prgvene er det hgyst tvilsomt at dette resul-
tatet kan viderefares pa et fremtidig datasett. Veed trening av klassifikatoren pa et
sa begrenset antall praver er det stor risiko for overtilpasning, og siden uhgvlede
limtrelameller har store variasjoner i overflatestruktur og arringsmgnstre, og i til-
legg kan inneholde en rekke forskjellige detaljer (som f.eks. kvist, marg, kvaelom-
mer, skitt etc.) kreves det et stort datasett for & fa et representativt utvalg.

Problemet med et lite datasett er forsgkt kompensert for ved a benytte leave-one-
out kryssvalidering for & kunne ha et stgrst mulig treningssett samtidig som at
en reduserer muligheten for overtilpasning ved a teste pa en prgve som ikke er
med i treningssettet. En leave-one-out kryssvalidering vil imidlertid ogsa gi et
optimistisk bias nar en gjar egenskapsutvelgelsen basert pa alle dataene [53]. En
alternativ metode beskrevet i [53] ville vaert & gjare egenskapsutvelgelsen innenfor
hver syklus av leave-one-out. FéI,. og F_ fra konkatenert GLRLM innebaerer

dette eksempelvis at en lager alle matrisene og finner de adaptive egenskapene
for alle pravene minus én, og sa klassifiserer den utelatte preven. Hele denne
prosedyren gjentas sa for de resterende prgvene. Denne varianten av leave-one-
out gir praktisk talt ingen bias i den estimerte klassifikasjonsraten [53], men den
har en betydelig hayere varians. Man vil altsa heller ikke med denne metoden
kunne sitte igjen med et entydig sett av egenskaper som kan anbefales brukt pa et
fremtidig stort datasett.
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7.6 Overordnet logikk for beslutning om hva som er
yte- og margside

Som nevnt i seksjon 5.1 pa side 29 blir det tidlig i bildeprosesseringssekvensen
gjort en bedgmming av hvilke regioner av bildet som er best egnet for videre
analyse, og hvilke som er sa preget av stgy at videre prosessering av disse er
ungdvendig og bare vil bidra til & gjgre beslutningen mer usikker. En skal i denne
seksjonen se pa metoder for a kombinere resultater fra flere subregioner pa limtre-
lamellene for & gke paliteligheten av egenskapsmalene, samt gi en sikrere beslut-
ning nar det gjelder hva som er yte- og margside.

Som nevnt i kapittel 5.1 pa side 29 kombinerte en arringsmalinger fra flere sub-
regioner som passerte godhetskriteriet ved a ta medianen av resultatene (antall
arringer/midlere arringsavstand) nar regionene la i naerheten av hverandre langs
lamellens lengderetning (innenfor samme bilde) og hadde tilneermet samme po-
sisjon i tverretning. Dette for & gjare systemet mer robust mot falske og manglende
deteksjoner pa grunn av stgy/darlig kontrast. For regioner som ligger lengre un-
na hverandre i lamellens lengderetning vil imidlertid disse arringsmalene kunne
veere sveert forskjellig. Siden stokken kan veere skaret skjevt i forhold til margen
vil en dessuten kunne ha det tilfellet at for den ene enden av stokken er oversiden
neermest margen, mens for den andre enden er undersiden naermest. For & handtere
disse tilfellene gnsker en i det ferdige systemet a analysere lamellen pa flere sted-
er mens denne fgres forbi kameraet og til slutt kombinere disse resultatene med
enmajority vote For & f& en mest mulig robust analyse er det prinsipielt gnske-
lig & gjere flest mulig analyser langs lamellen, gjerne ogsa med overlapp, men
dette vil begrense seg i forhold til prosesseringshastighet og maskinvarekostnader
forbundet med & gke denne.

Selv om det prinsipielt er nok med tre sampler jevnt fordelt langs lamellen for &
kunne detektere om en silevedsakeli@r en yte- eller margside, bgr en imidler-

tid dimensjonere systemet for a fA minimum 5 sampler langs de korteste lamellene
som kjares. Dette vil da medfare at en kan handtere at to av disse bildesamplene
kan vaere regioner med s& mye stgy at en ikke kan oppna palitelige malinger (der-
som ingen tilleggseffekter av typen nevnt over eksisterer samtidig), og allikevel
gjegre en korrekt beslutning.

Nar det gjelder bildematerialet benyttet i denne oppgaven besto disse av kun 25
forskjellige lamellprgver (pluss 4 av en annen type og tatt med annen opplgsning)
der en kun har avbildet et omrade pa ca 90x70 mm av lamellen. Det er derfor
liten grunn til & tro at en har noe worst case tilfelle blant noen av disse. Det en
imidlertid ser er at selv innenfor de begrensede omradene en har avbildet varierer
bakgrunnsstgyen sveert mye og ytelsen til algoritmene med denne. Slik at om en
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aker antallet samples av samme lamell, og samtidig er istand til & gjgre en vur-

dering av hvilke regioner som kan gi mest palitelig deteksjon, bgr en kunne gke

robustheten for lameller av den typen en har sett betydelig og samtidig fa starre
marginer for a takle de variasjonene som vil oppsta for et produkt av denne typen

nar en ser pa langt starre volum enn det som lar seg gjennomfare a benytte i en
studie som denne.

7.7 Egenskapsutvelgelse

De ulike metodene en har gjort forsgk med i dette kapittelet maler en rekke
forskjellige egenskaper som er relatert til arringsmgnstrene i trevirket. En har
f.eks. beregnet antall arringer, midlere arringsbredder, en rekke ulike fourierbaserte
egenskaper, GLRLM-baserte egenskaper og GLGLM-baserte egenskaper. Det kunne
veert interessant a benytte en egenskapsutvelgelsesalgoritme for & finne et subset
av egenskapene som gir en god diskriminering mellom marg og yteside, og sam-
tidig er ukorrelerte.

Det finnes en rekke algoritmer i litteraturen for egenskapsutvelgelse [53], [55]:

e En har optimale metoder som tester alle kombinasjonenkuaav D kan-
didater. Her blir imidlertid utfallsrommet uhandterlig selv for et moderat
antall egenskaper [53]. Det finnes ogsa varianter av denne som er garantert
a finne det optimale subsettet raskere [59], gitt at visse kriterier oppfylles.

e En har sequential-forward [56] og sequential-backward [57]samt en kombi-
nasjon av disse; stepwise forward-backward selection [58]. For disse meto-
dene legges et gitt antall egenskaper til og et gitt antall trekkes fra i hvert
step.

e En har ogsa “Floating Search” metoder, der antall egenskaper lagt til og
flernet kan variere i hvert steg. Pudil et al. sin “Sequential Forward Floating
Selection” (SFFS) algoritme [60] har her fatt gode resultater i litteraturen.

A velge ut de egenskapene som best separerer klassene kan imidlertid vaere prob-
lematisk ogsa for en automatisert algoritme nar en disponerer et sapass lite datasett
som i vart tilfelle. Schulerud og Albregtsen [53] har gjort en Monte Carlo studie
som viser at sannsynligheten for & velge de korrekte egenskapene er avhengig av
starrelsen pa treningssettet, antall egenskaper samt Mahalanobis-distansen mel-
lom klassene. Deres simuleringer viser at for a finne flesteparten av de korrekte
egenskapene nar antallet treningsdata er fa (<100) varierer forholdet mellom antall
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i treningsettet og antall egenskapskandidatét/ D mellom 1 og 10 (Simulerin-

gene ble her gjort med en stepwise-forward-backward egenskapsutvelgelsesme-
tode og en bayesiansk klassifikator). Siden vi har 24 prgver nar vi benytter leave-
one-out, vil da antall egenskaper som vi kan mate inn i en eventuell automatisk
algoritme ligge en plass mellom 2 og 24. Siden vi basert pa analysene som ble
gjort med egenskapene hver for seg og parvis kan anta at Mahalanobis-distansen
mellom klassene ikke er stor er det grunn til & begrense antall kandidater til helt

i det nedre sjiktet av dette intervallet. Pa grunn av tidsmangel, og delvis pa grunn
av at det var noe usikkert hvor mye som var a hente, valgte en a ikke ga videre
med & implementere en automatisert egenskapsutvelgelse i denne oppgaven. En
vil uansett fa vesentlig mer utbytte av & gjare dette steget etter at en eventuelt far
montert en prototyp inn i produksjonslinjen og dermed har vesentlig starre tilgang
pa data.
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7.8 Diskusjon og andre deskriptorer

Denne oppgaven har valgt & konsentrere seg om arringsegenskaper for & klassifis-
ere hva som er marg og yteside pa limtrelameller. | tillegg til disse er det som en
ogsa var inne pa i kapittel 2 pa side 6 flere andre deskriptorer som kan benyttes
for & gke klassifikasjonsraten.

Et opplagt egenskapsmal som en antagelig bar inkludere for a gke klassifikasjon-
sraten emargenpa lamellen nar denne er synlig. Denne har god kontrast mot
bade var- og sommerveden, samt karakteristisk form, i tillegg til at den i var app-
likasjon ogsa har en begrenset variabilitet i posisjon. Den bar derfor veere relativt
enkel & detektere pa en sikker mate.

Andre egenskaper en kan vinne pa a inkludere, er arealet pa kvist nar disse er
tilstede, og kan detekteres palitelig. Som nevnt i 2 pa side 6 vil kvist ha et gkende
areal mot yten av lamellen.

En bar imidlertid vaere forsiktig med & benytte for mange egenskaper i en klassi-
fikator (og egenskapsutvelgelse) da risikoen for at en ved en tilfeldighet finner en
tilpasning gker betraktelig med dimensjonen til egenskapsrommet (“The curse of
dimensionality”) [51], [7]. Det faktum at noen av de nevnte tilleggsegenskapene
heller ikke alltid er tilstede pa limtrelamellene, gker kompleksiteten ved design av
visse klassifikatorer betraktelig (eksempelvis bayesianske klassifikatorer [51][20]
og nevrale nett [52][51]). En mate & omga dette problemet pa er selvfglgelig &
kjgre separate klassifikasjoner for disse egenskapene, og finne en egnet metode
for & kombinere resultatene. Hvis en eksempelvis anser kvistareal som en mer
palitelig egenskap enn arringer, kan en gi resultatet fra denne klassifikasjonen
hagyere prioritet.

En har i stor grad benyttet uprosesserte “rabilder” som input til algoritmene beskrevet
i dette kapittelet. Hovedarsaken til dette var at en gnsket & se om det var mulig &
finne palitelige diskriminatorer uten & benytte den relativt prosesseringskrevende
algoritmen beskrevet i kapittel 5 pa side 29 i tillegg til de teksturbaserte algo-
ritmene beskrevet her. En sa imidlertid i seksjon 7.4 pa side 128 at en kunne oppna
bedre resultater ved bruk av preprosesserte bilder som input til metoden for adap-
tiv egenskapsuttrekning fra klasseavstand og klasse differanse pa konkatenerte
GLRLM enn det en kunne pa “rabilder”. Metodene i kapittel 5 pa side 29 var her
dessuten utiklet med hensyn pa segmentering og arringstelling/maling, sa det er
ogsa mulig en kunne oppnadd enda bedre resultater dersom disse algoritmene ble
utviklet spesielt som et preprosesseringssteg for eksempelvis egenskapsuttrekn-
ing via GLRLM. En s blant annet at selv om Adaptivt LoG-filter og probabilis-
tisk relaksasjon som preprosesseringssteg er relativt effektive nar det gjelder un-
dertrykking av stgy og fremheving av arringsmgnstrene, gir de en relativt darlig
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Figur 7.34:Flytskjema som illustrerer hvordan en kan tenke seg en inspeksjon-
ssekvens der en kombinerer deteksjon av marg nar denne er synlig med arrings-
deteksjon/teksturanalyse og kombinerer resultatene fra bilder pa flere steder langs
lamellen med en majority vote til slutt.
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utnyttelse av elementene i GLRLM siden en sveert stor andel av pikselverdiene
ligger i ekstremomradene av gratoneskalaen. Det er mulig en bedre tilpasning her
ville gitt forbedringer.

En har videre i dette kapittelet i stor grad benyttet hele bilder, eller en starre fast
region, istedenfor algoritmen for lokalisering av “beste region” for videre pros-
essering beskrevet i kapittel 5.1 pa side 29. Hovedarsaken til dette har veert at
en har bilder fra et sveert begrenset omrade av lamellen, og for en del av de al-
goritmene en har prgvd er avhengig av en viss mengde data for a fa en palitelig
analyse. En gnsker for eksempel & unnga at Gray Level Run Length og Gray Level
Gap Length matrisene blir for spredte, det vil si at deres “average occupancy lev-
el” blir for liten. I tillegg vil en ved bruk av starre regioner bli mindre fglsom for
avvik som eksempelvis lyse kvister, sveert opprevete delregioner etc. som i visse
tilfeller ikke kan elimineres vekk av datareduksjonsalgoritmen. Noen ganger vil
disse st@yobjektene veere tilstede i alle de begrensede regionalternativene en kan
plukke fra. Dersom en hadde hatt et stgrre antall bilder fra en flere meter lang
lamell ville en kunne vunnet en del pa & eliminere vekk de darligere regionene
ogsa for de teksturbaserte metodene i dette kapittelet, men med en sa begrenset
datamengde har en vurdert det som mest hensiktsmessig a kun dele inn rabildet i
en eller maksimalt to subregioner slik det ble gjort i 7.4 pa side 128.



Kapittel 8

Andre anvendelser

En har i denne oppgaven hatt fokus pa a lgse en konkret oppgave, nemlig a
bestemme yte- og margside av limtrelameller basert pa arringsmgnstre. En del av
metodene kan imidlertid brukes i en rekke andre anvendelser der en gnsker a seg-
mentere eller estimere arringsmgnstre, samt ogsa andre linezere manstre, i stay-
fylte omgivelser. Eksempler pa konkrete anvendelser er dendrokronologi, den-
droklimatologi, sortering av trevirke med hensyn pa papirproduksjon, kvalitetssor-
tering, styrkeberegninger, kontroll av kuvretning og rettvending i forbindelse med
panelproduksjon m.m.

| mange av de alternative anvendelsene gnsker en a analysere arringsmgnstrene
i endeveden pa stokken, der arringene har en tilnsermet sirkuleer form istedenfor
linezer, slik metodene i denne oppgaven forutsetter. En mate & handtere dette pa
er a gjare en kartesisk til polar transform av bildet og benytte algoritmen pa et
rektanguleert bilde med polare koordinater. For et koordinatsystem med origo i
margen kan denne transformen uttrykkes ved

fo(r,0) = fu(z,y)  der
r = rcos(f) 0g (8.1)
= rsin(6)

forr € [0, R] ogf € [0, O,]. Siden de korresponderende punktenértib) i det
kartesiske systemet da generelt ikke havner pa hele pikselverdier har en samplet
fr(x,y) ved hjelp av bilineaer interpolering.

| figur 8.1 pa neste side har en benyttet denne transformen i forkant av seg-
menteringalgortimen beskrevet i denne oppgaven.
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Figur 8.1:Eksempel pa bruk av metodene beskrevet i denne oppgaven for seg-
mentering av endeveden pa en uhgvlet stokk. Bildet er her transformert fra et
sektorsegment sentrert om margen i stokken til en rektangulaer region slik at ar-
ringsmgnstrene blir tilnsermet linesere. Det rektanguleere bildet har her en lavere
opplasning for lavere pikselverdier, Sektorsegmentet ble her sentrert pa margen
manuelt.
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Som en ser av figuren far man en god deteksjon av arringene for telling. Seg-
menteringen av var- og sommervedsomradene ser ogsa fornuftig ut, med unntak
av de brede sommervedomradene helt til hayre i regionen som fremtrer noe smale
etter segmentering. For sa brede arringer kunne en antagelig fatt et bedre resultat
dersom en hadde benyttet flere og starre matriser i banken av linjefiltre. Dersom en
har en applikasjon som krever ngyaktig segmentering av var- og sommervedom-
rader kan det antagelig ogsa veere en del & hente ved a benytte en mer avansert (og
mer prosesseringskrevende) metode enn rotasjon av hele bilderegionen samlet og
en ren projeksjon i overgangen fra 2D til 1D, samt & optimalisere tersklingsal-
goritmen. Sistnevnte ble i stor grad optimalisert for deteksjon av korrekt antall,
siden dette viste seg & veere et mer robust egenskapsmal enn arringsbredder for
a skille mellom marg- og ytesiden til limtrelamellene. | denne illustrasjonen ble
sektorsegmentet sentrert pa margen manuelt. | visse applikasjoner er det antagelig
gnskelig & ogsa lokalisere dette punktet automatisk. A finne en robust metode for
dette ville imidlertid fgre for langt i denne oppgaven siden denne type anvendelse
ligger pa siden av hovedfokuset.
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Konklusjon

En har i denne oppgaven sett pa ulike metoder for a skille marg- og yteside
pa uhgvlede limtrelameller for at disse skal kunne vendes korrekt i forkant av
sammenliming til limtrebjelker. Limtrebjelkene vil dermed ikke blir sa utsatt for
sprekkdannelser grunnet kuving. Det har i oppgaven blitt lagt hovedvekt pa & skille
marg- og ytesiden ved hjelp av en automatisk analyse av arringsmgnsteret pa de
to flatene. Dette pa grunn av at trevirket alltid inneholder arringer til forskjell fra

en del andre egenskaper en kunne tenke seg, slik som kviststarrelse og marg. Ved
a analysere arringene kan en dessuten forutsi hvilken vei lamellen vil kuve og er
saledes ikke avhengig av at kuvingen allerede har satt igang. Dette til forskjell fra
dagens mekaniske systemer som baserer seg pa maling av kuvretning. Metoden
gir en starre fleksibilitet nar det gjelder hvor i limtreproduksjonen deteksjonen
skal foregd, ettersom det er mulig & plassere systemet umiddelbart etter skjeering.
Dagens mekaniske innretninger er i tillegg avhengige av at lamellen ligger i ro
en kort tid mens kuvmalingen utfares. Det kamerabaserte systemet en har skissert
i denne oppgaven vil kunne utfare malingen i full produksjonshastighet, og vil
saledes apne mulighetene for & gke produksjonskapasiteten. Dersom margen pa
en stokk ikke er helt rett, eller utskjeeringen ikke gjares helt parallell med mar-
gen, vil hva som er marg- og yteside kunne variere langs lamellens lengderetning
(som typisk kan veere opptil 6 meter). Siden en med et kamerabasert system vil
gjgre sampler langs hele lamellen vil det veere lettere a ta hensyn til dette enn
med et mekanisk system (der en isafall ma stoppe lamellen flere ganger, ha flere
mekaniske kuvmalere eller lignende).

| tillegg til de nevnte punktene har det veert en medvirkende motivasjon for &
fokusere pa arringsanalyse at en robust deteksjon av arringsegenskaper pa ube-
handlede flater representerer en faglig utfordring [3][4] som kan ha potensiell
anvendelse innenfor en rekke andre omrader slik som papirproduksjon [3], den-
drokronologi, styrkeberegninger, mgbelproduksjon, panelproduksjon etc.
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Det ble initielt gjort en del labforsgk med & optimalisere bildefangsten og belysnin-
gen for a f& uniform intensitet over lamellflatene samtidig med at en fikk god
kontrast mellom var- og sommerveden. En fant her at en sylindrisk dombelysning
kombinert med et bandpassfilter i det granne omradet av lysspekteret ga best re-
sultat av de oppsettene som ble prgvd. Kontrasten mellom var- og sommervedre-
gionene var imidlertid lav i forhold til den omfattende stgyen i bildene, repre-
sentert ved blant annet opprevete trefibre og skitt. En hadde derfor en betydelig
utfordring i forbindelse med bildeanalysen.

Det har blitt fokusert pa to prinsipielle hovedretninger for & oppna en robust
diskriminering av marg og yteside. Den ene tilnsermingen har gatt ut pa a finne
en egnet algoritme for & segmentere varvedsomradene fra sommervedsomradene,
og sa male antall arringer og arringsbredder direkte, mens den andre har sett pa
yte- og margsiden som ulike teksturregioner (texels), og har prgvd a finne tekstur-
mal som kan diskriminere disse mest mulig robust.

Nar det gjelder farstnevnte tilneerming har en utviklet en adaptiv filtreringsalgo-
ritme som benytter en filterbank med linjefiltre av typen Laplacian of Gaussian
(LoG) der valg av filterstarrelse for en gitt region er estimert utfra hvilket av fil-
trene som gir hgyest maksimumsrespons i den vertikalt projiserte linjevektoren.
En har videre benyttet et fast antall iterasjoner med probabilistisk relaksasjon [33]
[32] som ytterligere bildeforbedringssteg og linking av arringsregioner.

De viktigste bidragene med denne oppgaven har altsa veert:

e Den apner til forskjell fra tidligere systemer muligheten for & detektere
hvilken vei en limtrelamell vil kuve tidligere i prosessen — far selve kuvin-
gen har begynt.

e Den gir mulighet for & detektere kuv i fart.

¢ En vil i motsetning til en enkelt punktmaling kunne detektere endringer i
kuvretning langs lamellen og handtere dette.

¢ Tester utfarti denne oppgaven indikerer at det vil veere mulig & oppna et mer
palitelig estimat pa om lamellen skal vendes enn dagens mekaniske syste-
mer, selv om det er vanskelig a trekke noen bastante konklusjoner basert pa
et sa lite antall prave-eksemplarer — spesielt i en applikasjon der en har sa
store variasjoner i objektenes utseende som for uhgvlet trevirke.

e Det har i oppgaven blitt fokusert pa & redusere datamengden pa et tidlig
stadium. En har derfor funnet en rask algoritme for & estimere et signal/stay
forhold i ulike regioner av limtrelamellene, og kun inkludere de regionene
der dette er hgyest i videre prosessering.
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e En har funnet en robust adaptiv algoritme for & segmentere var- og som-
mervedregioner i bilder der disse har lav kontrast og der en har sveaert mye
og vesentlig mer kontrastrik stay — farst og fremst i form av opprevete trefi-
bre pa grunn av uhgvlede treflater. Algoritmen utnytter apriori kunnskap om
at arringene er tilneermet linesere og uniformt orientert i den subregionen en
gnsker & segmentere for & mer effektivt skille ut arringsmgnstrene fra stay.
Ved eventuelle andre anvendelser av algoritmen ma en pase at dette kriteriet
er oppfylt, eller alternativt transformere dataene slik at det blir oppfylt.

¢ En har funnet en algoritme som skiller marg- og yteside ved & sammenligne
teksturen pa de to flatene. En har her oppnadd gode resultater med adaptive
algoritmer som baserer seg pa Gray Level Run Length Matrisen.

Studiene gjort i denne oppgaven har avdekket flere lovende metoder for a kunne
detektere hva som er marg- og yteside pa limtrelameller, selv for ubehandlede
flater. Siden hovedutfordringen i oppgaven besto i & skille arringsmanstrene fra
opprevete trefibre, som kunne ha vesentlig hgyere kontrast, vil en utvilsomt opp-
nadd en enda mer robust analyse dersom en hadde kunnet endre produksjonspros-
essen slik at lamellene ble hgvlet fgr de ble analysert. Arbeidet som har blitt gjen-
nomfart i denne oppgaven vil kunne danne grunnlaget for et kostnadsestimat pa
en prototyputvikling som kan presenteres for Moelven Limtre og eventuelt an-
dre aktarer i bransjen for & bringe dette arbeidet videre til et ferdig kommersielt
maskinsynsystem.



Bibliografi

[1] Wang, Foyn, AlbregtserAn automatic tree ring measurement systemoc.
of IAPR Workshop on Machine Vision Applications, Dec. 13-15, 1994,
Kawasaki, Japan, pp. 387-390.

[2] Kauppinen and SilvenA color vision approach for grading lumbgin SS-
elected Papers from 9th Scandinavian Conference on Image Analysis"World
Scientific Publishing Co Pte Ltd, Singapore, pp. 367-379, 1995.

[3] X. Wang:A tree ring measurement system using image analybissis, De-
partment of Informatics, University of Oslo, 1994.

[4] X. Wang: Computer Vision Algorithms for Measuring Log Quality in the
Pulp and Paper IndustrDr. Scient Thesis, Department of Informatics, Uni-
versity of Oslo, 1998.

[5] S. Baheeratan, F. Albregtsen and H. E. Danield¢ew Texture Features
Based on the Complexity Curv@attern Recognition 32, pp. 605-618, 1999.

[6] F. Albregtsen:Statistical Texture Measures Computed from Gray Level Run
Length Matricesimage Processing Laboratory, Dept. of Informatics, Uni-
versity of Oslo, 1995.

[7] F. Albregtseniecture Notes for the Course of 'Selected Items in Image Pro-
cessing, Dept. of Informatics, University of Oslo, 1992.

[8] R. H. Falk, K. H. Solli og E. AasheimStyrkeegenskaper til Limtrebjelker
fremstilt av Norsk Maskinsortert Graiorsk Treteknisk Institutt, 1992.

[9] A. Erhardt-Ferron:Theory and Applications of Digital Image Processing
University of Applied Sciences Offenburg, 2000.

[10] J. S. Jimmy Li:Median Based Feature Selective Filterjri§PIE Vol. 1247,
Nonlinear Image Processing, pp. 58-69, 1990.

154



BIBLIOGRAFI 155

[11] R. W. Conners, D. E. Kline, P. A. Araman and R. L. BrisbReflections
on the Development of a Machine Vision Technology for the Forest Products
Industry, Proc. Knowledge Based Expert Systems for the Furniture Industry.

[12] Kultanen, P., Xu, L., Oja, E.Randomized Hough Transform (RHF}o-
ceedings 10th International Conference on Pattern Recognition, vol. 1, pp.
631-635, 1990.

[13] White, Rohrerimage tresholding for optical character recognition and oth-
er applications requiering character image extractidBM Journal of Re-
search an Development, Vpl. 27, pp. 400-411, 1983.

[14] T. Ridler and S. Calvard®icture Thresholding using an Iterative Selection
Method IEEE Trans. on Systems, Man and Cybernetics, Vol. SMC-8, pp.
630-632, 1978.

[15] N. Otsu:A Threshold Selection Method from Gray-Level Histogralf6EE
Trans. on Systems, Man and Cybernetics, Vol. SMC-9, No.1, pp. 62-66,
1979.

[16] J. F. CannyA computational approach to edge detectitBEE Trans. Pat-
tern Analysis and Machine Intelligence, pp. 679-698, 1986.

[17] J. BernsenDynamic Thresholding of Grey-level Imagesoc. of the 8th
ICPR, Paris, pp 1251-1255, 1986.

[18] Hancock, Kittler:Relaxational Refinement of Intensity Ridgesoc. 11th
IAPR International Conference of Pattern Recognition, Los Alamitos, Calif.,
Vol 3 pp. 459-463, 1992.

[19] William K. Pratt: Digital Image ProcessingWiley Interscience 1991.

[20] R. C. Gonzales, R. E. WoodPBigital Image ProcessingAddison-Wesley
Publishing Company Inc., 1992.

[21] Svein Bge, Tor Lgnnestad and Otto Milvangte User's Manual Report
no. 56, Image Processing Laboratory, Department of Informatics, University
of Oslo, 1998.

[22] F. F. P. Kollman and W. A. Cotérinciples of Wood Science and Technology
Springer-Verlag, Germany, 1968.

[23] T. LgnnestadConnected Filters for Noise RemoyRroc. of 9. ICPR, Rome,
pp. 848-850, 1988.



BIBLIOGRAFI 156

[24] N. 1. Bovim og H. SundLimtreboka Moelven Limtre A/S, 1984.

[25] M. Petrou:Optimal convolution filters and an algorithm for the detection of
wide linear featureslEE PROCEEDINGS-I, Vol. 140, No. 5, pp. 331-339,
1993.

[26] 1.J. Cox, R.A. Boie, D.A. WallachLine RecognitionlEEE, pp. 639-645,
1990.

[27] A. Erhardt-FerronTheory and Applications of Digital Image Processing
University of Applied Sciences Offenburg, 2000.

[28] M. Frellumstad:Segmentering av store arterier i sekvenser MR-bilder og
beregning av blodflytHovedfagsoppgave, Institutt for Informatikk, Univer-
sitetet i Oslo, 2000.

[29] M. Heath, S. Sarkar, T. Sanocki, K. Bowy€&omparison of edge detectors
Computer Vision and Image Understanding, Vol. 69, No. 1, January, pp. 38-
54, 1998.

[30] M. Heath, S. Sarkar, T. Sanocki, K. Bowye&k:Robust Visual Method for
Assessing the Relative Performance of Edge-Detection AlgorithridE
Transactions on Pattern Recognition and Machine Intelligence, Vol. 19, No.
12, pp. 1338-1359, 1997.

[31] I.T. Young, L.J. van VlietRecursive Gaussian Filteringroceedings of The
9th Scandinavian Conference on Image Analysis, Vol. 1, pp. 333-340, 1995.

[32] A. Rosenfeld, A. Hummel, S.W. Zucke8cene labeling by relaxation oper-
ations ZEEE trans. Syst., Man Cybern., V SMC-6, pp. 420-433, 1976

[33] A. RosenfeldDigital Picture ProcessingNew York: Academic Press, 1976.

[34] O. Monga, S. BenayoumModelling surfaces from 3D images using hyper-
surfaces ink*, Proceedings of The 8th Scandinavian Conference on Image
Analysis, pp. 41-48, 1993.

[35] N. Armande, P. Montesinos, O. Mongghin Nets Extraction Using A Multi-
Scale ApproachProceedings of The 10th Scandinavian Conference on Im-
age Analysis, Vol. Il, pp. 893-900, 1997.

[36] O. Monga, R. Lengagne, R. Derich€rest lines extraction in volume 3D
medical images: a multiscale approgdétroceedings of The 12th IAPR Con-
ference on Pattern Recognition, Vol. I, Conference A: Computer Vision &
Image Processing, pp. 553-555, 1994.



BIBLIOGRAFI 157

[37] R. Lengagne, P. Fua, O. Monddsing Crest lines to guide Surface Recon-
struction from SteredProceedings of The 13th International Conference on
Pattern Recognition, Vol. I, Track A: Computer Vision, pp. 9-13, 1996.

[38] D. Matrr, E. Hildreth:Theory of edge detectipRroc. Royal Society of Lon-
don, Vol. B207, Pt. B, pp. 187-217, 1980.

[39] E. R. Hancock, J. KittlerEdge-Labeling Using Dictionary-Based Relax-
ation, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, \Vol.
12, No. 2, pp. 165-181, 1990.

[40] S. TronstadTre og fuktighet - fra produsent til forbrukeNorsk Treteknisk
Institutt, Teknisk smaskrift nr. 35, 2001.

[41] D. Waaler, @. DahleObject lllumination and Optics for Machine Visipn
Impro Industrial Image Processing Course Module 3.3, COMETT, 1995.

[42] C. Wahlby, J. Lindblad, M. Vondrus, E. Bengtsson, L. Bjorkestlgo-
rithms for Cytoplasm Segmentation of Fluorescence Labeled, @elidyti-
cal Cellular Pathology, 24, pp. 101-111, 2002.

[43] L. Vincent, P. Soille:Watersheds in digital spaces: An efficient algorithm
based on immersion simulatignEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, Vol. 13, No. 3, pp. 583-597, 1991.

[44] M.M. Galloway: Texture analysis using gray level run lengti@omputer
Graphics and Image Processing 4(1975) 172-179.

[45] O.D. Faugeras, W.K. PratDecorrelation Methods of Texture Feature Ex-
traction, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
PAMI-2, 4, pp. 323-332, 1980.

[46] L. Yang, F. Albregtsenfast and Exact Computation of Cartesian Geometric
Moments using Discrete Green’s TheorBattern Recognition, Vol. 29, No.
7, pp. 1061-1073, 1996.

[47] B. Nielsen, F. Albregtsen, H.E. Danielsdrow Dimensional Adaptive Tex-
ture Feature Vectors From Class Distance and Class Difference Matrices
IEEE Transactions on Medical Imaging, Vol. 23, No. 1, pp. 73-84, 2004.

[48] F. Albregtsen, B. NielserTexture Classification based on Cooccurence of
Gray Level Run Length Matricedustralian Journal og Intelligent Informa-
tion Processing Systems, 6 (1), pp. 38-45, 2000.



BIBLIOGRAFI 158

[49] M. Unser:Sum and difference histograms for texture classificatl&iE
PAMI, 8, pp. 118-125, 1986.

[50] R. M. Haralick, K. Shanmugam, I. Dinsteifextural features for image clas-
sification IEEE SMC, 3, pp. 610-621, 1973.

[51] B.D. Ripley:Pattern Recognition and Neural Netwoyk3ambridge Univer-
sity Press, 1996.

[52] T.M. Mitchell: Machine Learning McGraw-Hill International Editions,
1997, ISBN 0-07-115467-1.

[53] H. Schulerud, F. AlbregtseMany are called but few are chosen. Feature se-
lection and error estimation in high dimensional spadg@smputer Methods
and Programs in Biomedicine, 73, pp. 1061-1073, 2004.

[54] T.M. Cover:The best two independent measurements are not the two best
IEEE Trans. Syst. Man Cybern. 4, pp. 116-117, 1974.

[55] A. Jain, D. Zongkerfeature selection: evaluation, application, and small
sample performanGdEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell. 19 (2), pp.
153-158, 1997.

[56] A.Whitney:A direct method of nonparametric measurement seledtitthE
Trans. Comput. 20, pp. 1100-1103, 1971.

[57] T. Marill, D.M. Green:On the effectiveness of receptors in recognition sys-
tems IEEE Trans. Inf. Theory 9, pp. 11-17, 1963.

[58] S.D. StearnsOn selecting features or pattern classifieRroceedings of
Third International Conference on Pattern Recognition, pp. 71-75, 1976.

[59] P.M. Narendra and K. FukunagaBranch and Bound Algorithm for Feature
Subset SelectighEEE Trans. Computers, vol. 26, no. 9, pp. 917-922, 1977.

[60] P. Pudil, J. Novovicova, and J. KittleFloating Search Methods in Feature
SelectionPattern Recognition Letters, vol. 15, pp. 1,119-1,125, 1994.

[61] M. Kass and A. Witkin and D. TerzopouldSnakes: Active Contour Models
Proc. of Znf ern. Conf. on Comp. Vision, pp. 259-268, 1987.

[62] P. Radeva,J. Serrat, E. Marfi: snake for model-based segmentai@om-
puter Vision, 1995. Proceedings., Fifth International Conference on 20-23
June, pp. 816 - 821, 1995.



BIBLIOGRAFI 159

[63] @.D. Trier, A.K. JainGoal-directed evaluation of binarization methdeist-
tern Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on Volume 17,
Issue 12, pp. 1191 - 1201, 1995.



Appendikser

160



Appendiks A

Bildemateriale

Figur A.2: Prgve 2. Yteside t.v. og margside t.h.
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Figur A.3: Prgve 3. Yteside t.v. og margside t.h.

Figur A.4: Prgve 4. Yteside t.v. og margside t.h.
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Figur A.5: Prgve 5. Yteside t.v. og margside t.h.

Figur A.7: Prgve 7. Yteside t.v. og margside t.h.
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Figur A.8: Prgve 8. Yteside t.v. og margside t.h.

Figur A.9: Prgve 9. Yteside t.v. og margside t.h.

Figur A.10: Prgve 10. Yteside t.v. og margside t.h.
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Figur A.13: Prgve 13. Yteside t.v. og margside t.h.
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Figur A.14: Prgve 14. Yteside t.v. og margside t.h.

Figur A.15: Prgve 15. Yteside t.v. og margside t.h.

Figur A.16: Prgve 16. Yteside t.v. og margside t.h.
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Figur A.18: Prgve 18. Yteside t.v. og margside t.h.

Figur A.19: Prgve 19. Yteside t.v. og margside t.h.
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Figur A.20: Prgve 20. Yteside t.v. og margside t.h.

Figur A.21: Prgve 21. Yteside t.v. og margside t.h.

Figur A.22: Prgve 22. Yteside t.v. og margside t.h.
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Figur A.24: Prgve 24. Yteside t.v. og margside t.h.

Figur A.25: Prgve 25. Yteside t.v. og margside t.h.
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Figur A.26: Prgve 26. Yteside t.v. og margside t.h.

Figur A.28: Prgve 28. Yteside t.v. og margside t.h.
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Figur A.29: Prgve 29. Yteside t.v. og margside t.h.



Appendiks B

Manuelt malt avstand til marg

Manuelt malt avstand til marg fra yte- og margside(overfl. 1 og 2

Avstand til marg [mm]
Prove 01 02

1 =45 Es
? ET] 2
3 £ 3
4 =45 -
5 ] 0
[ =) =0
T B -2
[] =) :
] =10 Eil
10 35 ]
k1] ] -12
12 ET] [1]
13 =) »
T 71 =[]
15 EETI] Es
16 =) o
1T 5 5
18 ET) [1]
19 M [1]
20 =) ko
H =4 Fa
n >4 Lo
Fi] 5 5
24 ] -1
o5 =0 ki
26 4 [1]
Fij =4 Fa
28 25 -1%
] 3 AT

* For cisse pravens befant margen seg wtenfor Bmelen ag kunne detor ke miks
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