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Badanie samopodobienstwa obrazow metoda analizy fraktalnej

Zbigniew Omiotek

Wyzsza Szkota Zarzadzania i Administracji w Zamosciu

Streszczenie: Ocena stopnia zlozonosci badanych obrazow moze by¢ realizowana m.in. za pomocq analizy fraktalnej,
ktora dostarcza miary ilosciowej w postaci wymiaru fraktalnego. Parametr ten jest scisle powiqzany z wyktadnikiem
Hursta opisujqcym poziom samopodobienstwa obrazu. W artykule zaprezentowano wyniki badan samopodobienstwa ob-
razow wystepujqcych w naturze, przedstawiajqcych efekty dzialalnosci czlowieka oraz tekstur, podczas ktorych do sza-
cowania wymiaru fraktalnego zastosowano metode pudetkowq. Uzyskane wyniki pokazaly, iz parametr Hursta moze by¢
stosowany do klasyfikacji obrazow nalezqcych do takich kategorii, ktore wykorzystano do badan.

Wstep

W wielu obszarach nauki istnieje potrzeba oceny stopnia ztozonosci analizowanych obrazéw. Narzedziem
stosowanym do oceny tej ztozonosci jest czgsto analiza fraktalna, ktéra dostarcza miary ilociowej w postaci
wymiaru fraktalnego. Pojecie fraktala zostato zdefiniowane przez Mandelbrota [Mandelbrot 1982]. Oznacza
ono zbior charakteryzujacy si¢ ponizszymi cechami:

* jego wymiar Hausdorffa jest wigkszy niz wymiar topologiczny,

* jest samopodobny, jesli nie w sensie doktadnym, to przyblizonym lub stochastycznym,

* ma nietrywialng struktur¢ w kazdej skali,

« struktura ta nie daje si¢ tatwo opisa¢ w jezyku tradycyjnej geometrii euklidesowe;,

» ma naturalny wyglad (,,poszarpany”, ,.kiebiasty” itp.),

* ma wzglednie prosta definicj¢ rekurencyjna.

Wymiar fraktalny jest czgsto wykorzystywany w wielu dziedzinach prowadzonych obecnie badan jako kry-
terium stuzace do automatycznej klasyfikacji i rozpoznawania obrazéw. Przyktadowe obszary zastosowania
wymiaru fraktalnego obejmuja analize i klasyfikacje sygnatléw EEG i obrazow MRI mozgu, rozpoznawanie
skupisk zieleni, zmienno$ci gatunkowej roslin, linii brzegowych, zjawisk atmosferycznych czy tez identyfi-
kacj¢ 0sob na podstawie tgczowki oka. Podczas szacowania wymiaru fraktalnego wykorzystywana jest kon-
cepcja samopodobienstwa. Wyraza si¢ ona w tym, iz obraz sktada si¢ z kopii (odpowiednio przeksztatconych)
czg$ci samego siebie. Cechg t¢ mozna zauwazy¢ na przyktadzie wigkszosci obrazow obserwowanych w natu-
rze (linie brzegowe, chmury, gory, drzewa, domy, twarze, skrzydta motyli, korozja metalu itd.).

Wymiar fraktalny charakteryzuje stopien ztozonosci obiektow, wykorzystujac ocene tego, jak szybko
wzrastaja dtugos$¢, powierzchnia czy objetosc, jesli pomiar dokonywany jest z coraz wigksza doktadnos$cia.
W przypadku obiektow fraktalnych wykorzystana jest zasada, ze dwie wielkosci — dlugos¢, powierzchnia
czy objetos¢ — z jednej strony, a stopien doktadnosci — z drugiej — nie zmieniaja si¢ w sposob dowolny, lecz
sa zwiazane prawem potegowym, ktore pozwala wyznaczy¢ jedna warto$¢ na podstawie drugiej. Istnieje wiele
estymatorow wymiaru fraktalnego, z ktérych najwigcej zastosowan maja wymiar pudetkowy oraz estymator
Fouriera. Historia wymiaru fraktalnego sigga pracy Hausdorffa z 1918 r. Jakkolwiek definicja tego, co pdznie;j
zostato nazwane wymiarem Hausdorffa, nie jest przydatna w praktyce, ma jednak duze znaczenie teoretyczne
i wykazuje istotny zwiazek z wymiarem pudetkowym.
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1. Metoda pudelkowa

W celu obliczenia wymiaru fraktalnego metoda pudetkowa badany obraz nalezy umiesci¢ na regularnej siatce
sktadajace;j si¢ z elementow o dlugosci bokow réwnej o, a nastgpnie policzy¢, ile elementow siatki (pudetek)
pokrywa obraz. Liczba, ktora otrzymamy ( N (5 )), bedzie zalezna od rozmiaru elementow siatki. W dalszych
iteracjach nalezy stopniowo zmniejsza¢ warto$¢ o i okresla¢ odpowiednie wartosci N (5) Istota okreslenia
wymiaru pudetkowego polega wigc na obserwacji, jak zmienia si¢ N (5 ) przy zmianie 6 [Jurgens iinni 2002].

Dla obrazéw wystepujacych w naturze liczba elementow wystepujacych w kolejnych iteracjach nie jest
stata, dlatego wymiar pudetkowy okresla sig¢ jako wartos¢ graniczna, gdzie dtugos¢ pudetka zmierza do zera.
Zaktadajac, ze N (5 ) jest liczba pudetek o dtugosci boku & pokrywajacych obraz, wymiar pudetkowy takiego
obrazu jest zdefiniowany zalezno$cia:

[1] D, = lim M

50 log(l /6 )
przy zatozeniu, ze granica istnieje. Praktycznie wymiar pudetkowy okresla si¢ w ten sposob, ze rysujemy wy-
kres log(N (5 )) w funkcji log(l/ 1) ) i aproksymujemy go linig prosta. Nachylenie otrzymanej prostej jest wy-
miarem pudetkowym. Na rys. 1 przedstawiono metodg obliczania wymiaru pudetkowego dla trzech wielkosci
elementéw siatki. Dane wykorzystane do sporzadzenia wykresu z rys. 1 zamieszczono w tab. 1.

Tab. 1. Obliczanie wymiaru pudetkowego

5 N(5) | log(1/8) | log(N(5)) | D,
0,2500 8 0,6021 0,9031
0,1667 19 0,7781 1,2787 | 1,798
0,0833 59 1,0793 1,7708

N(5) = 8, & = 0,2500 N(8) = 19, & = 0,1667 N(8) = 59, & = 0,0833
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Rys. 1. Ilustracja metody obliczania wymiaru pudetkowego dla danych z tab. 1

2. Metoda Fouriera

Wymiar fraktalny obrazu mozna rowniez wyznaczy¢, stosujac metode Fouriera. Niech funkcja Vi (t) bedzie
liniowa funkcja ruchu Browna lub utamkowego ruchu Browna z zerowa wartos$cia $rednia przyrostow Gaussa
oraz wariancja:

(2] E([Vu(t+06) - Va()]?) ~ 67,
gdzie H € (0,1).

Parametr H jest wspotczynnikiem Hursta ruchu Browna i jak zostato wykazane przez Pentlanda [Kube i Pent-
land 1988; Pentland 1984], jest on bezposrednio zwiazany z wymiarem fraktalnym D funkcji Vi (¢) zaleznoS$cia:

(3] Dp=E+1-H,
gdzie E to wymiar topologiczny.

W pozycji [Pentland 1984] wykazano réwniez, ze Vy(t) ma widmo Fouriera o mocy Fy (f) takie, ze:
[4] Fu(f)~ 7",
oraz H jest zwiazane z parametrem [ zalezno$cia:
[5] B=2H+1.

Poniewaz kazda poprzeczna sekcja dwuwymiarowej fraktalnej powierzchni Browna Vi (z,y) jest liniowa
funkcja ruchu Browna z identycznym H, mozemy zapisac:

[6] E (Vi (2 + dcosy,y + dsiny) — Vir(z,y)]?) = [6]*7

dla niezaleznych katow A. Funkcjg, ktora spelnia ten warunek, nazywamy dwuwymiarowym utamkowym
ruchem Browna. Voss [1985] wykazat, ze taki ruch posiada dwuwymiarowe widmo mocy o powierzchni opi-
sanej zaleznoscia:

[7] Fu(f.0)~f~",
gdzie:

8] B =2H +2.



96 Zbigniew Omiotek

Nachylenie widma obrazu £ mozemy wykorzysta¢ do estymacji wymiaru fraktalnego D, stosujac
zalezno$¢:

[9] D=4-

2

|

gdzie 2 < § < 4.

W przypadku matego samopodobienstwa badanego obrazu estymacja wymiaru fraktalnego za pomoca me-
tody Fouriera jest doktadniejsza niz estymacja za pomoca wymiaru pudetkowego [Freeborough 1997].

3. Wyniki analizy fraktalnej obrazow

Cechy obrazow istotne w wielu obszarach przetwarzania cyfrowego (kompresja, analiza i rozpoznawanie) to
m.in. ksztalt obiektow tworzacych obraz, ich kolor, potozenie oraz tekstura tych obiektow [Tadeusiewicz i Ko-
rohoda 1997]. Z kolei najwazniejsze atrybuty tekstur stosowane do ich klasyfikacji to szorstkos¢ (gladkos¢ lub
ziarnisto$¢), kierunkowos¢, regularnos¢ i nieregularnos¢ oraz kontrast. Wymienione wyzej atrybuty zostaty
wykorzystane do podziatu obrazéw poddanych analizie na roézne kategorie. W dalszej czgsci artykutu przed-
stawiono wyniki analizy fraktalnej obrazéw wystgpujacych w naturze, obrazow stanowiacych wynik dziatal-
nosci cztowieka oraz przyktadowych tekstur'. Badane obrazy po przeksztatceniu do skali szaro$ci poddawane
byly analizie za pomoca metody pudetkowej. Ze wzgledu na specyfike zastosowanej metody pomiarowej nie
bylo koniecznosci przeprowadzania segmentacji obrazéw. Do analizy wykorzystano oprogramowanie Fractal
Analysis System [Omiotek i Grabowski 2006; Sasaki]. W celu wyznaczenia samopodobienstwa charaktery-
zujacego dany obraz wykorzystano zwiazek wymiaru fraktalnego ze wspotczynnikiem Hursta (zalezno$¢ [3]).

e e |

Rys. 2. Zdjecia z kategorii ,,gory” (rozmiar org. 800 x 600 pikseli)

Tab. 2. Wyniki analizy obrazéw z rys. 2

Nr D, H
1 | 2,4956 | 0,5044
2 | 2,4017 | 0,5983
3 | 2,3744 | 0,6256
4 | 2,3324 | 0,6676
5 | 2,2692 | 0,7308

Rys. 3. Zdjecia z kategorii ,,drzewa” (rozmiar org. 800 x 600 pikseli)

! The USC-SIPI Image Database: http://sipi.usc.edu/database/.
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Tab. 3. Wyniki analizy obrazow z rys. 3

Nr D, H

6 | 2,6375 | 0,3625
2,5838 | 0,4162
8 | 2,5495 | 0,4505
2,4998 | 0,5002
10 | 2,3914 | 0,6086

Rys. 4. Zdjecia z kategorii ,,horyzont” (rozmiar org. 800 x 600 pikseli)

Tab. 4. Wyniki analizy obrazow z rys. 4

Nr D, H

11 | 2,4455 | 0,5545
12 | 2,3702 | 0,6298
13 | 2,3253 | 0,6747
14 | 2,2748 | 0,7252
15 | 2,1625 | 0,8375

Rys. 5. Krajobrazy naturalne — kategoria ,,woda” (rozmiar org. 800 x 600 pikseli)

Tab. 5. Wyniki analizy obrazéw z rys. 5

Nr D, H

16 | 2,4805 | 0,5195
17 | 2,2574 | 0,7426
18 | 2,2391 | 0,7609

21

Rys. 6. Krajobrazy naturalne — kategoria ,,zjawiska” (rozmiar org. 800 x 600 pikseli)
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Tab. 6. Wyniki analizy obrazow z rys. 6

Nr D, H

19 | 2,3955 | 0,6045
20 | 2,1231 | 0,8769
21 | 2,0502 | 0,9498

Rys. 7. Krajobrazy powstale w wyniku ingerencji cztowieka — kategoria ,,dzieta” (rozmiar org. 800 x 600 pikseli)

Tab. 7. Wyniki analizy obrazow z rys. 7

Nr D, H

22 | 2,4659 | 0,5341
23 | 2,3065 | 0,6935
24 | 2,1117 | 0,8883

Rys. 8. Zdjecia obiektdw wytworzonych przez cztowieka — kategoria ,,obiekty” (rozmiar org. 512 x 512 pikseli)

Tab. 8. Wyniki analizy obrazow z rys. 8

Nr D, H

25 | 2,5794 | 0,4206
26 | 2,5086 | 0,4914
27 | 2,5058 | 0,4942
28 | 2,4499 | 0,5501
29 | 2,4280 | 0,5720

Rys. 9. Zdjecia satelitarne aglomeracji miejskich — kategoria ,,aglomeracje” (rozmiar org. 512 x 512 pikseli)
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Tab. 9. Wyniki analizy obrazéw z rys. 9

Nr D, H

30 | 2,742 | 0,2580
31 | 2,695 | 0,3050
32 | 2,6427 | 0,3573
33 | 2,639 | 0,3610
34 | 2,598 | 0,4020

Rys. 10. Tekstury charakteryzujace sig¢ roznym poziomem ,,szorstkosci” (rozmiar org. 512 x 512 pikseli)

Tab. 10. Wyniki analizy tekstur z rys. 10

Nr D, H

35 | 2,6368 | 0,3632
36 | 2,6303 | 0,3697
37 | 2,6165 | 0,3835
38 | 2,551 | 0,4490

Rys. 11. Tekstury charakteryzujace si¢ roznym stopniem ,.kierunkowosci” (rozmiar org. 512 x 512 pikseli)

Tab. 11. Wyniki analizy tekstur z rys. 11

Nr D, H

39 | 2,7336 | 0,2664
40 | 2,7131 | 0,2869
41 | 2,5605 | 0,4395
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Rys. 12. Tekstury charakteryzujace si¢ ,,regularnoscia” ksztattow wystgpujacych na ich powierzchni
(rozmiar org. 512 x 512 pikseli)

Tab. 12. Wyniki analizy tekstur z rys. 12

Nr D, H

42 | 2,6792 | 0,3208
43 | 2,6222 | 0,3778
44 | 2,5874 | 0,4126
45 | 2,4925 | 0,5075

Rys. 13. Tekstury charakteryzujace si¢ ,,nieregularnoscia” ksztattéw wystepujacych na ich powierzchni
(rozmiar org. 512 x 512 pikseli)

Tab. 13. Wyniki analizy tekstur z rys. 13

Nr D, H

46 | 2,7904 | 0,2096
47 | 2,6928 | 0,3072
48 | 2,6341 | 0,3659

Rys. 14. Tekstury charakteryzujace sig¢ tym samym poziomem ,,szorstkosci” oraz r6znym kontrastem obrazu
(rozmiar org. 512 x 512 pikseli)
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Tab. 14. Wyniki analizy tekstur z rys. 14

Mniejszy kontrast

Wigkszy kontrast

Nr D, H

Nr D, H

49 | 2,6829 | 0,3171

52 | 2,7711 | 0,2289

50 | 2,6368 | 0,3632

53 | 2,8019 | 0,1981

51 | 2,6303 | 0,3697

54 | 2,8165 | 0,1835

Rys. 15. Tekstury charakteryzujace si¢ tym samym stopniem ,,kierunkowos$ci” oraz réznym kontrastem obrazu

(rozmiar org. 512 x 512 pikseli)

Tab. 15. Wyniki analizy tekstur z rys. 15

Mniejszy kontrast

Wigkszy kontrast

Nr D, H

Nr D, H

55 | 2,7336 | 0,2664

59 | 2,8001 | 0,1999

56 | 2,7131 | 0,2869

60 | 2,7846 | 0,2154

57 | 2,5605 | 0,4395

61 | 2,7434 | 0,2566

58 | 2,4519 | 0,5481

62 | 2,7722 | 0,2278

Rys. 16. Tekstury nieregularne i regularne charakteryzujace si¢ roznym poziomem kontrastu obrazu
(rozmiar org. 512 x 512 pikseli)

66



102 Zbigniew Omiotek

Tab. 16. Wyniki analizy tekstur z rys. 16

Mniejszy kontrast Wigkszy kontrast
Nr D, H Nr D, H
63 | 2,7661 | 0,2339 | 68 | 2,7925 | 0,2075
64 | 2,6341 | 0,3659 | 69 | 2,6849 | 0,3151
65 | 2,6792 | 0,3208 | 70 | 2,8207 | 0,1793
66 | 2,6222 | 0,3778 | 71 | 2,7516 | 0,2484
67 | 2,5874 | 0,4126 | 72 | 2,7477 | 0,2523

4. Dyskusja wynikow

Podczas badan przeprowadzono analiz¢ fraktalng kilku wybranych zdje¢ przedstawiajacych gory (rys. 2). Roz-
dzielczos¢ badanych obrazéw wynosita 800 x 600 pikseli. Wszystkie obrazy wykazaty obecno$¢ samopodobien-
stwa, co potwierdzaja wartosci wspotczynnika Hursta (tab. 2), zmieniajace si¢ od 0,5044 do 0,7308. Na podsta-
wie zdje¢ przedstawionych na rys. 2 mozna zaobserwowac, iz ksztaltt oraz ztozonos$¢ krawedzi gor widocznych
na zdjeciach ma pewien wplyw na wyniki analizy fraktalnej tych zdjec. Jezeli krawedzie sa mniej kanciaste,
a bardziej tagodne oraz kontury goér sa mniej ztozone, tym wigksze samopodobienstwo cechuje dany obraz.

Narys. 3 zaprezentowano zdjecia drzew. W wigkszosci przypadkow obrazy te nie wykazaty cechy samopo-
dobienstwa (tab. 3). Jedynie ostatni obraz (zdjecie nr 10) wykazat obecnos¢ wspomnianej cechy. Wspotczyn-
nik Hursta wyniost w tym przypadku 0,6086. W przypadku zdje¢ drzew duza liczba widocznych na zdjeciu
szczegotow oraz brak wyraznie zarysowanych konturow sprawia, iz samopodobienstwo takich obrazow jest
stosunkowo niskie (zdjgcia nr 6 i 7). Natomiast zmniejszenie liczby szczegdotdw oraz wyrazne zarysowanie
konturéw drzew wpltywa na pewne zwigkszenie wartosci wspotczynnika Hursta (zdjgcie nr 10).

W toku dalszych badan przeanalizowano zdjgcia prezentujace linie horyzontu (rys. 4). Na trzech pierw-
szych zdjeciach (nr 11, 12 i 13) linia horyzontu jest prosta, a na dwoch ostatnich (nr 14 i 15) nieregularna.
Jakkolwiek wszystkie badane obrazy wykazaly obecno$¢ samopodobienstwa, to wida¢ wyraznie, iz obrazy
z nieregularng linig horyzontu charakteryzuja si¢ znacznie wyzszym niz pozostate poziomem wspotczynnika
Hursta (tab. 4).

Zdjecia przedstawiajace wodg zaprezentowano na rys. 5. W przypadku, gdy woda zajmuje prawie cata
powierzchnig¢ badanego obrazu (zdjecie nr 16), wspotczynnik Hursta jest dosé niski i posiada wartos¢ 0,5195
(tab. 5). Obecnos¢ na zdjeciu linii brzegowej wraz z fragmentem ladu zdecydowanie zwigksza warto$¢ wspot-
czynnika Hursta do poziomu 0,7426 (zdjecie nr 17) oraz 0,7609 (zdjgcie nr 18).

Wykorzystujac dane zawarte w tab. 2, 3 1 4, mozna poréwna¢ migdzy soba trzy omdéwione wczesniej ka-
tegorie zdjec, tzn. gory, drzewa oraz horyzont. Wsrod tych trzech kategorii $rednia warto$¢ wspotczynnika
Hursta obrazow poddanych analizie jest najwigksza dla horyzontu (0,6843), nieco mniejsza dla gor (0,6253)
i zdecydowanie najmniejsza dla drzew (0,4676). Taka relacja jest rowniez charakterystyczna dla wielu innych
zdjeé, ktore zostaly zbadane, ale nie zostalty zamieszczone w niniejszym artykule. Na rys. 17 przedstawiono
zestawienie wynikow analizy obrazow wystepujacych w naturze. Wida¢ tam, iz poszczegdlnym kategoriom
zdje¢ mozna przypisa¢ charakterystyczne dla nich zakresy zmian poziomu samopodobienstwa.

Narys. 6 zamieszczono zdjecia przedstawiajace wybrane krajobrazy, ktore mozna zaobserwowaé w naturze
(kategoria ,,zjawiska”). Sa to widoki gejzerow (zdjecie nr 19), btyskawic (zdjecie nr 20) oraz krajobraz lodow-
cowy (zdjecie nr 21). Na podkreslenie zastuguje fakt, iz w ostatnim przypadku (widok lodowca) wspotczynnik
Hursta osiagnatl najwigksza warto$¢ ze wszystkich analizowanych podczas badan obrazow i wynidst 0,9498
(tab. 6). Zdjecie lodowca charakteryzuje si¢ mata liczba szczegotéw oraz dlugimi, tagodnymi konturami. Po-
dobne cechy charakteryzuja zdjecie nr 5 przedstawiajace gory, ktore w swojej kategorii posiada najwickszy
poziom samopodobienstwa (0,7308). Zatem mata ztozonos¢ ksztattow oraz tagodne kontury wystgpujace na
obrazie sa tymi cechami, ktére nalezy kojarzy¢ z duzym poziomem samopodobienstwa obrazu.

Analizie poddano rowniez wybrane zdjecia przedstawiajace krajobrazy, ktore swoja postaé w znacznej
mierze zawdzigczaja ingerencji cztowieka (rys. 7, kategoria ,,dzieta”). Rozpigto$¢ wartosci wspolczynnika
Hursta w tych obrazach jest znaczna (tab. 7) 1 zmienia si¢ od warto$ci bardzo matej (0,5341) dla zdjgcia zabu-
dowy miasta do bardzo duzej (0,8883) w przypadku zdjgcia kamiennego krggu w Stonehenge.
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Rys. 17. Wyniki analizy obrazow wystepujacych w naturze. Poszczegélne kategorie maja charakterystyczne
dla siebie zakresy poziomu samopodobienstwa

Generalnie, zdjgcia przedstawiajace efekty dziatalnosci cztowieka (rys. 8, kategoria ,,obiekty”’) charaktery-
zuja si¢ duzo mniejszym samopodobienstwem (tab. 8) w poréwnaniu z obrazami naturalnymi. Srednia warto$¢
wspotczynnika Hursta zdjec z rys. 8 wyniosta 0,5057. Dla porownania usredniona warto$¢ tego parametru dla
g6r wyniosta 0,6253, a dla horyzontu 0,6843.
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Rys. 18. Wyniki analizy obrazéw stanowiacych wynik dziatalnosci cztowieka.
Wystepuje istotna réznica pomigdzy zakresami samopodobienstwa dla poszczegoélnych kategorii

Teze sformulowana wczesniej potwierdzaja wyniki analizy fraktalnej zdjec satelitarnych aglomeracji miej-
skich (rys. 9), ktore swa posta¢ zawdzigczaja przeciez dziatalnosci czlowieka. Wspotczynnik Hursta osiaga
w tym przypadku bardzo mate wartosci, zmieniajace si¢ od 0,258 do 0,402 (tab. 9), a jego warto$¢ $rednia dla
analizowanych zdj¢¢ wynosi 0,3367. W przypadku obrazéw stanowiacych wynik dziatalno$ci cztowieka (po-
dobnie jak dla wczesniejszych kategorii) rowniez mozna okresli¢ charakterystyczne zakresy zmian poziomu sa-
mopodobienstwa dla poszczegdlnych kategorii. Swiadczy o tym zestawienie wynikoéw przedstawione na rys. 18.

W dalszej cze$ci badan przeanalizowano tekstury podzielone na kilka kategorii. Kryterium podziatu byly
takie atrybuty, jak szorstko$¢ powierzchni (tekstura moze by¢ gtadka Iub ziarnista), kierunkowos$¢ powierzch-
ni, regularno$¢ lub nieregularnos¢ ksztattow wystepujacych na teksturze oraz poziom kontrastu obrazu.

Na rys. 10 zaprezentowano przyktadowe tekstury o réoznym stopniu ,,szorstko$ci”. Ziarnistos¢ powierzchni
zmieniata si¢ od stosunkowo drobnej dla tkaniny (tekstura nr 35), do grubej, charakteryzujacej powierzchni¢ zwiro-
wa (tekstura nr 38). Wyniki analizy wskazuja na zwiazek migdzy poziomem ziarnisto$ci a wspotczynnikiem Hursta.
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Tekstury gladsze charakteryzuja si¢ mniejsza, a bardziej ziarniste — wigksza warto$cia tego parametru (tab. 10).
W kazdym przypadku warto$¢ wspolczynnika Hursta byta mniejsza, niz 0,5, co $wiadczy o braku samopodobienstwa.

Tekstury charakteryzujace si¢ roznym stopniem ,,kierunkowos$ci” zaprezentowano na rys. 11. Wyniki ana-
lizy (tab. 11) wskazuja, iz w przypadku, gdy kierunek obiektow wystepujacych na powierzchni obrazu staje
si¢ bardziej jednolity, ro$nie warto$¢ wspotczynnika Hursta charakteryzujacego dana teksturg. Dla wszystkich
analizowanych tekstur warto$¢ wspolczynnika Hursta nie przekroczyta poziomu 0,5.

Kolejna kategoria tekstur poddanych analizie charakteryzowata si¢ ,,regularnoscia” ksztattow wystepuja-
cych na ich powierzchni (rys. 12). Tekstury charakteryzujace si¢ wigksza regularnoscia oraz wigkszym roz-
miarem obiektow (nr 44 i 45) posiadaja wigksza warto$§¢ wspotczynnika Hursta (tab. 12) w pordwnaniu z tek-
sturami mniej regularnymi, z drobniejsza faktura powierzchni (nr 42 i 43). Duzy wptyw ,,regularnosci” ksztal-
tow wystegpujacych na powierzchni obrazu potwierdzaja wyniki analizy tekstur zaprezentowanych na rys. 13.
Tekstury te charakteryzuja sig ,,nieregularno$cia” powierzchni. Jak pokazuja wyniki analizy (tab. 13), wartos§¢
wspoétczynnika Hursta dla wszystkich przypadkéw jest znacznie mniejsza niz dla wezesniej analizowanych
tekstur z duza regularno$cia (nr 44 i 45). Na rys. 19 przedstawiono zbiorcze zestawienie wynikow analizy dla
tekstur. Podobnie jak na rys. 17 1 18, tak i w tym przypadku wida¢ charakterystyczne zakresy zmian poziomu
samopodobienstwa dla poszczegdlnych kategorii zdjec.
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Rys. 19. Wyniki analizy tekstur. Wystgpuje pewna prawidtowos¢ dotyczaca zakresow samopodobienstwa
dla poszczegdlnych kategorii

W ostatnim etapie eksperymentu zbadano wplyw poziomu kontrastu obrazu na warto$¢ wspotczynnika Hursta
charakteryzujacego dana teksturg. W tym celu tekstury podzielono na trzy kategorie. Kryteria zastosowane do po-
dziatu to ,,szorstkos$¢” (rys. 14), ,.kierunkowos¢” (rys. 15) oraz ,,regularno$¢” powierzchni (rys. 16). W kazdej ka-
tegorii wybrano dwie identyczne tekstury rézniace si¢ poziomem kontrastu obrazu. Wyniki analizy zamieszczone
w tab. 14, 151 16 wskazuja, iz obrazy z mniejszym kontrastem posiadaja wigksza warto$¢ wspotczynnika Hursta.
Taka prawidlowos¢ wystepuje dla wszystkich analizowanych przypadkéw. Wydaje sig, iz zalezno$¢ wartosci
wspotczynnika Hursta od kontrastu obrazu mozna powiaza¢ z wlasno$cia zastosowanej metody pomiarowej,
ktoéra podczas szacowania wymiaru fraktalnego wykorzystuje skale szaroSci obrazu. Wigkszy kontrast oznacza
zmniejszenie liczby stopni szarosci w zakresie od 0 do 255, a wigc prostszy obraz do analizy.

Posumowanie

Analiza fraktalna pozwolita porowna¢ migdzy soba obrazy naturalne oraz tekstury pod katem wystgpowania
samopodobienstwa. Wyniki badan pokazaty, iz generalnie, w przypadku obrazéw naturalnych wtasnos¢ samo-
podobienstwa wystepuje 1 to na stosunkowo wysokim poziomie (wspotczynnik Hursta znacznie przekracza
poziom 0,5). Odwrotnie jest w przypadku tekstur, gdzie nie zaobserwowano wspomnianej cechy. Dla niemal-
ze wszystkich analizowanych tekstur wspotczynnik Hursta byt znacznie mniejszy od 0,5. Pewnym manka-
mentem przeprowadzonej analizy byla mata liczba zdje¢ reprezentatywnych dla poszczegdlnych kategorii, co
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wynikato z ograniczonego dostgpu do zasobow oferujacych materiat do badan. Jednak pomimo tego mozna
byto zaobserwowac, iz poszczegdlne kategorie badanych obrazoéw charakteryzowaly si¢ pewnym specyficz-
nym dla siebie zakresem zmian poziomu samopodobienstwa (rys. 17-19). Swiadczy to o mozliwosci wyko-
rzystania samopodobienstwa jako kryterium klasyfikacji przynajmniej dla tych kategorii obrazow, ktore byty
przedmiotem badan. W toku dalszych prac sprawdzona zostanie skuteczno$¢ parametru Hursta jako kryterium
klasyfikacji obrazow nalezacych do innych kategorii, np. zdje¢ medycznych, w przypadku ktorych istotne jest
odréznienie stanow patologicznych od typowych. Efektem tych prac bgdzie opracowanie narzedzia do auto-
matycznej analizy obrazow wspomagajacego proces klasyfikacji.
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