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Tiivistelma

Tutkielmassa luodaan katsaus kirjallisuudessa esiintyviin digitaalisten
kuvien laadullisen analysoinnin menetelmiin. Valikoitua osaa néistd myods
sovelletaan kokeellisesti joukolle testikuvia. Tarkoituksena on 16ytda se
kuvissa esiintyvaA piirre, joka olisi ominainen erilaisia painopapereita
kayttaville painotuotoksille. Analysointityékaluja  etsitddn kuvien
laatumittojen, siséltopohjaisen kuvatietokantahaun sek& erdiden muiden
tunnettujen kuvankasittelymenetelmien piiristd. Valittujen menetelmien
avulla tuotettuja piirrevektoreita visualisoidaan kokeellisessa osassa mm.
itseorganisoivan kartan avulla. Lisdksi esitellddn uudenlainen sovellettu
piirre, niin ikd&n itseorganisoivan kartan avulla ratkaistava ’vallitsevimpien’
varien joukko. TAma& piirre tuottaakin ns. spektrikuvien laatumitta -piirteen
ohella kaikkein lupaavimpia tuloksia. Tutkielma on osa laajempaa
tutkimusta, jonka padmaidrdnd on parantaa painotuotteiden laatua

erilaisissa painatusolosuhteissa.

Avainsanat: kuva-analyysi, laatumitat, itseorganisoiva kartta (SOM).



Sisallysluettelo

1 8 103 1T E: 1 s X PN 1
2 Kuvien laadun analySointi......cccccieeieiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiiieiiiicieiiiicieieiacieiscecesscecnsscees 4
2.1 DIGITAALINEN KUVA ...ccicittttetererererrrrrcsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 5

2.2 VARIMALLIT ....ccoootvumiriiiiitnnreeeiiinneeeiistneeesesssseeesssssssssssssssssesssssssssssssssnnees 6

2.3 SISALTOPOHJAINEN KUVATIETOKANTAHAKU........ccooovvrmmmunnreecenrssssssnnnne 9

2.3.1 Kuvahakujarjestelmat .........coiiiiiiiiiii e 10

2.3.2  PerusKESITEEItA . ..ot 11

2.3.3  Etaisyysmitat......cocooiiiiiiiiiii 13

2.3.4  VArihistogrammit ......oc.veuiiiiiinii it 15

2.3.5  VArikorrelogrammit ... ..ottt e 18

2.3.6  Muita teRNiiKOITA. .c.iuiiii e 20

2.4 KUVIEN LAATUMITAT ...cceeeitueeuccceccceccecscscscscscscscssssscssssssssssssssssssssssss 24

2.4.1 Ihmisen ndKOJArjestelma ......ocveniniiiiiiiiiiii e 28

2.4.2 Havaintokykyyn perustuva kuvien vertailu .........c.c.ooociiiiiiiiiiinnnnn.. 30

2.4.3 Yleinen kuvien laatuindeksi......c.ccooeiiiiiiiiiiiiiiiiiii 32

2.4.4 Laatumitta spektrikuvien tiivistykselle..............coiiiiiiiiiiiiiiiiinnnnn.. 34

2.5 LBP-TEKSTUURIPIIRRE .......ccccoctttttinrrrrnrrrrcrrcrcrcscscsscscsssssssssssssssens 38

2.6 ITSEORGANISOIVA KARTTA ....ccocttttueueriecncccncncccccscscscscscssssscssscscscnns 40

3 Kiaytetyt menetelmit ja testiaineisto.......cccceeiviniiininiiiiniiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieneae. 45
3.1 MENETELMIEN VALINNASTA ...ccttttttttttiticctcccsccscscscscscscscscssscscssscssscss 45

3.2 TESTIMATERIAALI ....cccctittttetccccccccncscscscscscscssssscssscscssssssssssssssscss 46

4 Kokeelliset tuloKSet....cccciiiiiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiitiiiiietetetrtesecescssacesscnns 50
4.1 TILASTOLLINEN ANALYYSI..cccctttttitieieieeccccccccccscscsccscscscscscscscscscnes 51

4.2 VARIAVARUUSPROJEKTIOT ......uuuueeeieiiiiiiiiinnnnneeeeeesssssssssseeeeeesssssssssssnens 55

4.3 VALLITSEVA VARI ....ccutiiiiiiiiiiiiinnneeeeeiiiiiimmmeeeeeeessssmmmssseeessssssssssssssses 57

4.4 SOM-ANALYYSI..iuiiiitttrrrrrerrrrrsrcssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 59

5 a0 4 T b 4 - TN 66
B8 8- L T o RN 73

Liite 1:
Liite 2:
Liite 3:
Liite 4:
Liite 5:
Liite 6:

Laplace-suodinmatriisit
Olohuone-kuvasarja

Syotekuvat kakku ja parveke
SOM-visualisoinnit syotekuvasta kakku
SOM-visualisoinnit syotekuvasta parveke

Syotekuvien viariavaruusprojektioita

ii



1 Johdanto

Tama  tutkielma on osa  M-realin ja  Joensuun  yliopiston
tietojenkéasittelytieteen laitoksen varikuvautkimusta. Tutkimuksen
tavoitteena on 16ytaa sellaisia kuvankaésittelymenetelmid, joiden avulla mm.
erilaisille papereille painettujen kuvien laatu voitaisiin maksimoida
rilppumatta painatuksessa vallitsevista olosuhteista. Painatusolosuhteilla
tdssd yhteydessa tarkoitetaan painatusprosessiin liittyvid muuttuvia
parametreja, esimerkiksi kaytetyn painopaperin tyyppid ja laatua seka

varipigmenttien levittAmiseen kaytettya tekniikkaa.

Ajatellaan hetki kahta painettua kuvaa. Molemmat kuvat ovat peraisin
samasta ldhteestd, kenties Suomen tietotoimiston uutiskuva-arkistosta. Ne
esittdvat samaa kohdetta ja ovat alun perin olleet taysin identtisia
keskenddn. Kuvat on kuitenkin painettu eri kohteisiin, esimerkiksi halpaa
sanomalehtipaperia kayttavaan paikallislehteen seka toiseen,
laadukkaampaa paperia hyédyntdvdan julkaisuun. Talla tavoin alun perin
identtisille kuville on saattanut aiheutua painoprosessista johtuvia,
ihmissilmin selvasti havaittavissa olevia laadullisia eroavaisuuksia. Nama
eroavaisuudet voivat olla erittdin merkittavid, darimmaisessa tapauksessa
kuvassa alun perin vallinnut yleisilme on saattanut muuttua hyvinkin
erilaiseksi, jolloin katsojalle valittyva kuvallinen viesti ei valttaméatta olekaan

endi entisen kaltainen.

Painettujen kuvien laadullisten ominaisuuksien tutkiminen on tassi tydssa
keskeisessd  osassa. Tavoitteeseen pyritddn  kuvien  digitaalisten
analysointimenetelmien tutkimisen ja kehittdmisen keinoin. P&d&paino on
sellaisen analysointimenetelmén (tai -menetelmien) etsimisessé, jonka avulla
voitaisiin paikallistaa se piirre, joka on jollakin tavalla ominainen tiettya
paperilaatua  kayttaville painotuotoksille. Toisin sanoen  pyritdan
selvittdm&an sitd, mika antaa tietynlaiselle paperilaadulle painetuille kuville
niille tyypillisen yleisilmeen, mikali sellainen on l6ydettavissda. On syyta
huomata, ettd tutkimus on vasta alkuvaiheessa. Tata tutkielmaa voidaankin

ajatella erddnlaisena ensiaskeleena kohti digitaalista painokuvien laadun



analysointia, joka lopulta tietdmyksen lisdantyessad vie kohti lopullista

paamaidraa eli painettujen kuvien laadun parantamista.

Luvussa 2 selvitetdan lyhyesti digitaalisen kuva-analyysin peruskasitteistoa.
Nain lukijalla on mahdollisuus tutustua perusasioihin ja samalla myo6s
tyossd kaytettdvadn termistéon. Taman jalkeen luodaan katsaus
kirjallisuudesta poimittuihin menetelmiin, jotka liittyvat piirteiden
irrottamiseen digitaalisista kuvista. Naistd keskitytddn valittdémasti
tutkimuksen kohteeseen liittyvin materiaalin puutteessa erityisesti
sisaltdpohjaiseen kuvatietokantahakuun ja erilaisiin kuvien laatumittoihin.
Lisdksi esitellddn kokeellisessa osassa kaytetty tekstuuripiirre LBP seka
lopuksi tassakin tyOssé runsaasti hyoédynnetty tiedon

visualisointimenetelmé&, prof. Kohosen itseorganisoiva kartta.

Kokeellisessa osassa kéaytetty testimateriaali esitelld&dn luvussa 3. Tassa
yhteydessd nimetddn myo6s lyhyesti ne menetelmét, joita tydssa sovellettiin.
Testimateriaalina kaytettiin joukkoa erilaisilta painopapereilta digitoituja
valokuvia, jotka annettiin syotteeksi mainituille analysointimenetelmille.

Kokeelliset tulokset raportoidaan luvussa 4.

Kohdassa 2.3 esitellyistd kuvahakuun liittyvistd piirteistd jatkotarkastelun
kohteeksi poimittiin itseoikeutetusti varihistogrammi sekd RGB-variarvojen
kayttd piirrevektoreina. Histogrammit tallentavat tietyn tapahtuman — tassa
tapauksessa tietyn varisdvyn — globaalin esiintymistiheyden kuvan alueella.
Testikuvia vertailtiin naiden piirteiden osalta ja myds saavutettiin osin
hyvidkin tuloksia. Laatumittojen edustajana tutkimuksessa kéytettiin
puolestaan laatumittaa spektrikuvien tiivistykselle, joka esitelldan
tarkemmin kohdassa 2.4.4. Laatumitta koostuu kolmesta
virhekomponentista, jotka mittaavat kuvien kontrastia, spatiaalista
rakennetta ja rakeisuutta. Myos tata piirrettd soveltamalla saadut tulokset

olivat kohtuullisia.

Tutkituista  piirteistd = LBP-tekstuuripiirre = osoittautui  tarkoitukseen

heikoimmin soveltuvaksi. Lisaksi tutkittiin myos erilaisia



variavaruusprojektioita. Niidenkdan osalta tulokset eivat olleet erityisen
rohkaisevia. Viimeisessd luvussa 5 on yhteenveto kokeellisista tuloksista ja
pohdintaa siitd, mitd seikkoja kannattaa huomioida silloin, kun tutkimusta

tulevaisuudessa vieddan eteenpdin.

Tarkeimmaéat tekstissd esiintyvat symbolit on esitetty alla olevassa
taulukossa. Eri menetelmien yhteydessa kaytettdvid termeja, merkintdja ja

symboleja on pyritty johdonmukaisesti yhtendistdméaan.

Symboli Merkitys Symboli Merkitys
a autokorrelogrammi g Laplace-suodin
g korrelogrammi G yleinen kuvien laatuindeksi
r painopiste h histogrammi
S keskihajonta H histogrammiavaruus
C vari I,Q kuva
- yleistetty Minkowski-metriikka,
C kontrastipiirre Lo vektorien valinen etéisyys
D yleinen etdisyysfunktio m itseorganisoivan kartan ‘malli’
€c, €s, spektrikuvien virhemitan n varien lukumaara /
ex virhekomponentit ominaisuusvektorin ulotteisuus
Ec vglftorlen valinen Canberra- b pikseli
etaisyys
LBP/C-jakaumien vertailuun o
Fs sovitettu etdisyysmetriikka P pikselijoukko
varien sijaintikuvaajalle . i
B sovitettu etdisyysmetriikka W painokerroin
En, 0 vekt.orlen kuln?.l.e : erotukfeen XY kuvan dimensiot
' pohjautuva etdisyysmetriikka
spatiaalis-kromaattiselle
Es histogrammille sovitettu X, Y, Z koordinaatteja
etdisyysmetriikka
E vektorien valinen Czekanowski- V.2 (ominaisuus)vektoreita, alkiot
: kerroin 24 muotoa X;
£ itseorganisoivan kartan
naapurustofunktio

Taulukko 1: Kaytetyt symbolit.



2 Kuvien laadun analysointi

Tassd luvussa luodaan katsaus kirjallisuudessa esiintyviin kuvien
laadullisen analysoinnin menetelmiin. Késiteltyjen menetelmien kirjavuus
selittyy osin silla, ettd tdman tutkimuksen tarpeisiin sellaisenaan soveltuvia
menetelmid ei juurikaan ollut saatavilla. Ensimmaisissa kohdissa 2.1 ja 2.2
tutustutaan  kuitenkin aluksi aihepiirin  peruskésitteisiin.  Niissa
maaritellddn lyhyesti digitaalisen kuvan kéasite sekad esitetddn yleisimmaét

kaytdssa olevat varimallit.

Seuraavaksi kohdassa 2.3 esitellddn ainakin ndenndisesti ldhtdkohdiltaan
tdman tyon aihepiirista eroava tutkimusala: sisaltopohjainen
kuvatietokantahaku. Tama tutkimuskenttd sis&dltdad kuitenkin yhteisid
tavoitteita laadullisen analyysin kanssa. Kuvatietokantahaussa digitaalisista
kuvista irrotetaan tavallisesti jokin piirre - tai piirrejoukko - jota
my6hemmin kaytetddn tietokannan kuvien indeksoinnissa hakuprosessin
aikana. Kantava ajatus tdman tyén nadkoékulmasta onkin jatkossa soveltaa
erditd tassd kohdassa kuvattuja piirteitd kuvien laadulliseen analysointiin,
toisin sanoen tutkia sitd, milld tavoin erilaisille painopapereille painetut
kuvat eroavat toisistaan naiden kuvahaun piiristd lainattujen piirteiden

osalta.

Taméan jalkeen kohdassa 2.4 on esitetty joitakin erilaisia ns. kuvien
laatumittoja. Nimitys on hivenen harhaanjohtava, silld tdmé tutkimusala on
ldhinn&a keskittynyt mittaamaan digitaalisten kuvien laatua sellaisessa
tilanteessa, jossa kuvat ovat altistuneet jollekin niiden laatuun heikentavasti
vaikuttavalle tekijalle; tyypillisesti esimerkiksi jonkin tiivistysmenetelman
kaytésta johtuville vaaristymille. Naiden menetelmien perimmaisena
tarkoituksena onkin arvioida laskennallisesti sitd degradaation maaraa, joka
on ihmissilmin havaittavissa alkuperdisen kuvan ja jollekin vaaristymaéalle
altistuneen, muutoin oleellisesti saman kuvan valilld. Perusvaatimus tassa
yhteydessd yleensd onkin, ettd sekd alkuperdinen ettd vaaristynyt
kuvasignaali on kéaytettavissd tarkastelua varten. Kuten edelld, myo6s

laatumitoista saattaa olla eridvistd tavoitteistaan huolimatta merkittavaa



hyotya tdméan tutkimuksen eteenpdin viemisessd. On kuitenkin samalla
todettava, ettd laatumittojen luonteesta johtuen valtaosaa niistdkaan ei

voida soveltaa tdssa tydssa sellaisenaan.

Kohdassa 2.5 esitellddn menetelma, joka pyrkii kuvaamaan kuvissa
esiintyvid paikallisia tekstuurikuvioita numeerisilla arvoilla. Myo0s
tekstuurianalyysi eroaa tavoitteiltaan huomattavasti kuvien laadullisesta
arvioinnista, mutta sen kayttd voi silti tdssd yhteydessd olla perusteltua.
Tekstuuripiirre ei vaadi referenssikuvaa ja niinpa sitd voidaan helposti
soveltaa yksittéisille kuville. Talloin on syyta tutkia myos sitd, saataisiinko
tdman piirteen avulla mitattua erilaisten painopaperien kaytén seurauksena

syntyvia laadullisia eroja kuvien valilla.

Luvun lopuksi kohdassa 2.6 esitellddn itseorganisoiva kartta, joka on
moniulotteisen datan jasentelyyn ja visualisointiin tarkoitettu menetelmaé.
Sitd kaytetddn laajalti hyvaksi tutkimuksen kokeellisessa osassa. Monet
luvussa 4 esitettavistd tuloksista hyotdyntédvéatkin itseorganisoivan kartan

kykyé visualisoida monimutkaisia piirrevektorien valisid suhteita.

2.1 DIGITAALINEN KUVA

Kuva voidaan maéaéritella kaksiulotteisena funktiona I(x,y), jossa x ja y ovat
avaruudellisia tasokoordinaatteja. Harmaasavykuvien tapauksessa funktion
I arvoa minka tahansa koordinaattiparin (x,y) kohdalla kutsutaan kuvan
intensiteetiksi (tai harmaasédvyksi) kyseisessd pisteessd. Varikuvat
puolestaan koostuvat tavallisesti useammasta kuin yhdestd tadman
kaltaisesta komponenttikuvasta, toisin sanoen varikanavasta, jotka yhdessa

maarittadvat kussakin pisteessé vallitsevan varin ja kirkkauden [10].

Kuvaa kutsutaan digitaaliseksi kuvaksi silloin, kun x ja y samoin kuin my6s
I(x,y) ovat A&d&rellisia, diskreettejd suureita. Termilld digitaalinen
kuvankésittely viitataan tilanteeseen, jossa digitaalisia kuvia prosessoidaan
tietokoneen avulla. Digitaalinen kuva koostuu siis &arellisestd maarasta

elementteja, joista jokaisella on tietty sijainti ja arvo. N&aitd elementteja



kutsutaan tavallisesti kuvaelementeiksi eli pikseleiksi. Termeista pikseli on
useimmiten kaytetty, kun halutaan viitata yhteen digitaalisen kuvan

elementtiin [10].

Algoritmit, jotka analysoivat ja prosessoivat kuvia, yleensd kasittelevat
ensisijaisesti pikseleitd. Synteettisid kuvia generoivat algoritmit esimerkiksi
tuottavat tulosteenaan joukon pikseliarvoja. Sovelluksissa pikselit
voidaankin ajatella hierarkkisen rakenteen alimmaiseksi tasoksi. Nain
esimerkiksi digitaalisten kuvien analysointia voidaan ajatella sellaisena
prosessina, joka alkaa matalalta tasolta ja joka korkeammalla tasolla pyrkii

muodostamaan rakenteellisia riippuvuussuhteita pikselien valille [38].

Digitaalisessa kuvassa esiintyvien pikselien kokonaislukumé&araa kutsutaan
avaruudelliseksi resoluutioksi. Vastaavasti sitd tarkkuutta, jolla (varikuvan)
pikselien eri intensiteettiarvot voidaan esittda, kutsutaan variresoluutioksi.
Tavallisesti kuvan resoluution ja visuaalisen laadun vélilla on tiettyyn rajaan
asti voimassa korrelaatio: mitd suurempi resoluutio, sitd parempi on myods
kuvan laatu. Digitaalisen kuvankésittelyn yhteydessd on myoés tyypillist4,
ettd niin vari- kuin avaruudellinenkin resoluutio méaraytyvat kaytettdvissa

olevan laitteiston vaatimuksia vastaaviksi [38].

2.2 VARIMALLIT

Digitaalista kuvankasittelya tarkasteltaessa on kuvattavan kohteen lisdksi
tarkedd myo6s valon ominaispiirteiden tunteminen. Valoa kutsutaan
akromaattiseksi silloin, kun sillA ei ole varisdvya. Talléin sen ainoa
ominaisuus on intensiteetti (kirkkaus). Tamé&n kaltaista valoa voi nadhda
esimerkiksi mustavalkotelevisiossa. Valon virin mairddvad ominaisuus on
puolestaan  kromaattisuus. Sen  kuvaamiseen kaytetddn = kolmea
perussuuretta: radianssia, luminanssia ja kirkkautta. Radianssi on
valonldhteestd sateilevd kokonaisenergia. Luminanssi puolestaan mittaa sitéd
energiamadria, jonka havainnoija havaitsee. Esimerkiksi infrapuna-alueella
séteilevalla valonldhteelld voi olla suuri kokonaisenergia (radianssi) mutta

havaittu luminanssi siitd huolimatta ldhes olematon. Lopuksi kirkkaus on



subjektiivinen piirre, jota on kaytdnndéssd mahdotonta mitata. Se ilmentda
vari-intensiteetin akromaattista ominaisuutta ja se on yksi avaintekijéista

ihmisen varihavaintoa mééariteltdessa [10].

Varid kaytetddn usein apuna kuvankésittelyssd muun muassa seuraavista
kahdesta syystd. Ensinnédkin se on vahva piirre, joka usein helpottaa
kuvissa esiintyvien objektien tunnistamista ja niiden erottamista
taustastaan. Toiseksi ihminen kykenee erottamaan toisistaan tuhansia eri
varisavyja ja intensiteettejd. Eri harmaasédvyja ihminen pystyy sitd vastoin

tunnistamaan vain muutamia kymmenié [10].

Virimallin (tai vdriavaruuden) tarkoitus on mahdollistaa varien
médritteleminen tietylla, yleisesti hyvdksytylld ja standardilla tavalla.
Pohjimmiltaan varimalli on méaritelm& koordinaattijarjestelméalle ja sen
aliavaruudelle, jossa tiettyd varid edustaa yksi piste. Useimmat nykydan
kaytossa olevat varimallit ovat joko laitteistoa (esimerkiksi nayttépaatteita
tai printtereitd) taikka sellaisia sovelluksia kohti suunnattuja, joissa varien
manipulointi on tarpeen [10]. Digitaalisen kuvankasittelyn piirisséd
laitteistosuuntautuneista malleista useimmin kaytetddn RGB-mallia (red,
green, blue), jota suositaan mm. erilaisissa naytt6laitteissa sekd suuressa
joukossa videokameroita. Lisdksi CMY (cyan, magenta, yellow) ja CMYK
(cyan, magenta, yellow, black) -mallit esiintyvAt mm. véaritulostuksen ja
erilaisten painotekniikoiden yhteydessad. HSI-malli (hue, saturation, intensity)
vastaa edelld mainittuja paremmin sitd tapaa, millA ihminen ymmartaa ja
tulkitsee vareja. Téassd varimallissa on lisdksi se etu, ettd se erottelee kuvan
vari- ja  harmaasavyinformaation toisistaan. Té&alloin esimerkiksi
harmaaséavyja hyvidkseen kayttavia tekniikoita voidaan soveltaa sellaisenaan.
Monia erilaisia varimalleja on kehitetty, silla varitutkimus on tana paivina

laaja tutkimuskenttd, joka pitda sisdllddn suuren joukon sovellusalueita.

RGB-varimallissa kukin vari koostuu kolmesta priméarisesta
spektrikomponentista: punaisesta, vihredstd ja sinisestd [10]. Siin&
kaytetddn karteesista koordinaattijirjestelm&a, jolloin kunkin varin

méarittdmiseen tarvitaan arvokolmikko, joka siis vastaa



sijaintikoordinaatteja kolmiulotteisessa RGB-avaruudessa. RGB-aliavaruus
on kuutio, jonka kahdeksasta kulmasta kolme edustaa ns. pdavareja, kolme
ns. sekund&idrivareja ja loput kaksi edustavat valkoista ja mustaa.
Harmaaséavyt kulkevat viimemainittujen valilld kuution lavistidjaa pitkin sen

vastakkaisesta kulmasta toiseen.

Kaytdnnossd RGB-arvot ovat wusein tietokoneen muistissa 8-bittisid
kokonaislukuja, jolloin niiden arvot sijaitsevat valilla [0,255] matemaattisesti
houkuttelevamman véalin [0,1] sijasta. N&in ollen tassd ns. full-color
jarjestelmassa kaytettavissa olevien varien lukumaéira on yhteensa noin 16
miljoonaa (28%). Koska nykyisissd nayttolaitteissa useimmiten suositaan
RGB-mallia, suurin osa digitaalisista kuvista ja siten myds suuri osa

kuvankésittelyjarjestelmista kayttda tata mallia [3][10].

Edelld kuvattu RGB-malli on luonteeltaan additiivinen. Maksimim&ara
kaikkia varikomponentteja tuottaa valkoisen varin. Sen sijaan CMY- ja
CMYK -varimallit ovat luonteeltaan substraktiivisia. Niitd kaytetdan yleisesti
sellaisissa jarjestelmissad, joiden tarkoitus on tuottaa varipigmentteja
paperille. Kun painotuotteiden yhteydessd puhutaan nelivaripainatuksesta,
viitataan CMY-mallin kolmeen perusvariin mustalla taydennettyna. Jos
oletetaan, ettd RGB-arvot on normalisoitu valille [0,1], voidaan muunnos

RGB:n ja CMY:n valilla suorittaa seuraavalla yksinkertaisella kaavalla [10]:

6Cu @u eRy

u_eu u
M=y &3 M
eYH €d eBH

RGB-malli vastaa hyvin sita fysikaalista tosiasiaa, ettd ihmissilma havainnoi
voimakkaasti punaista, vihredd ja sinistA primdaarivaria [10]. Téasta
huolimatta se ei sovellu erityisen hyvin varien kaytadnnoélliseen ja
intuitiiviseen kuvailemiseen. Kun ihminen katsoo vérillistd esinettd, sen
ominaisuuksia ovat savy, saturaatio ja kirkkaus. S&vy on piirre, joka
ilmaisee puhdasta varia (keltaista, oranssia, punaista jne.). Saturaatio taas

kertoo kuinka paljon puhtaaseen véariin on sekoittunut valkoista. Lopuksi



kirkkaus on intensiteetin akromaattinen osa, joka tarkea tekija
varihavaintoa madariteltdessa. HSI-varimalli erottaa varikuvien
intensiteettikomponentin ja varisdvyn sisédltdvat komponentit (savy ja
saturaatio) toisistaan tdlla tavalla. Se onkin hyva véline silloin, kun on
tarkoitus kehittda sellaisia kuvankésittelyalgoritmeja, joissa késitelldan

vareja ihmiselle luontaisella tavalla.

Kuten edelld mainittiin, digitaalisen varikuvan pikseleiden vari-informaatio
voidaan normaalisti esittdd tiettyA  3-ulotteista variavaruusmallia
hyodyntden. Useita varimalleja kaytetddnkin tdhén tarkoitukseen, joskaan
ainuttakaan niistd ei ole yleisesti tunnustettu parhaimmaksi. Hyvalta
varimallilta voidaan kuitenkin edellyttdd ominaisuuksia, joita voivat olla
taydellisyys, yhtendisyys, tiiviys ja kayttdjdsuuntautuneisuus [30].
Taydellisyys tarkoittaa sitd, ettd malli mahdollistaa kaikkien ihmissilmin
havaittavissa olevien varien esittdmisen. Yhtendisyydella tarkoitetaan sit4,
ettd mitattu 1aheisyys’ kahden vérin valilld on suoraan verrannollinen niiden
havaitun samankaltaisuuden kanssa. Tiiviydelld tarkoitetaan sitd, ettd
mallissa kukin yksittdinen variarvo edustaa sen havaittavissa olevaa eroa
muihin ndhden. Kayttdjdsuuntautuneisuus puolestaan edellyttdd, etta
kunkin varikomponentin vaikutus lopulliseen variin on intuitiivinen ja
ennalta arvattava. Toisin sanoen, varimallin tulisi mahdollistaa kaikkien
ihmisen havainnoimien varien esittdminen siten, ettd vari-informaatio ja
my6s sen muutos korreloisi mahdollisimman hyvin ihmisen omien

havaintojen kanssa.

2.3 SISALTOPOHJAINEN KUVATIETOKANTAHAKU

Tiedon prosessointi- ja tallennuskapasiteetin jatkuva kasvu viime
vuosikymmenind on mahdollistanut entista laajempien
multimediakokoelmien synnyn. Kun digitaalisten kuvien tuottaminen on
nykyaan sekd halpaa ettd helppoa, niiden maara eri medioissa on kasvanut
voimakkaasti [26]. Kun kuva- ja videotietokantojen koko kasvaa suureksi,
siitd seuraa myo6s niiden kaytettavyyteen liittyvid ongelmia. Tarkein néista

on visuaalisen tiedon hakuongelma. Informaatiokokoelmien hyodyt jaavat



vahaisiksi, mikali haluttua tietoa ei pystytd hakemaan riittavalla

tarkkuudella ja riittdvan nopeasti.

Koska pelkastaan kayttdjan maarittAman tekstuaalisen metadatan -
esimerkiksi tietueisiin liitettdvien avainsanojen — avulla kuvahaku ei ole
yleisessd tapauksessa riittdvadn tehokasta, on syntynyt tarve hakea tietoa
myoOs kuvien visuaalisen sisdllon perusteella. Tdéhadn haasteeseen pyrkii
vastaamaan sisdltdpohjainen tietokantahaku, joka onkin tutkimusalana

saanut viime aikoina runsaasti huomiota osakseen [8].

Seuraavassa esitelldan joukko olemassa olevia kuvahakumenetelmia, jotka
perustuvat piirteiden irrottamiseen digitaalisista kuvista. Vaikka kuvahaun
perimmainen tavoite, tehokas  ja tarkoituksenmukainen haku
kuvatietokannasta ei sindnsa kuulu tadméan tutkielman kenttddn, néissa
menetelmissa kuvista irrotetut piirteet saattavat sopia my6s kuvien laadun

maarittdmiseen ja niiden keskindiseen laadulliseen vertailuun.

2.3.1 Kuvahakujarjestelmat

Kuvahakuprosessissa kuva etsitddn tietokannasta tavallisesti kayttdjan
maarittaAman kyselyn perusteella. Useimmat olemassa  olevat
kuvahakujarjestelmét tukevat yhté tai useampaa seuraavista hakutavoista:
satunnainen selaus, haku esimerkin perusteella, haku luonnoksen

perusteella, haku avainsanan perusteella ja kategorisoitu navigointi [22][32].

Itse kuvahakuprosessi voidaan jakaa kolmeen erilliseen vaiheeseen:
piirteiden irrottamiseen, moniulotteiseen indeksointiin seka
hakujarjestelman suunnitteluun [32]. Jatkossa keskitytddn tarkastelemaan
néista ldhinna kahta ensin mainittua, silld ne liittyvét tiiviimmin tdman tyoén

aihepiiriin.

Valmiita tai jatkokehityksen kohteena olevia kuvahakujarjestelmida on
olemassa useita erilaisia. NiitA on suunniteltu sekd kaupallisiin
tarkoituksiin etta myos tutkimuskayttdon. Olemassa olevista

kuvahakujéarjestelmistd esimerkkeind mainittakoon IBM:n QBIC-jarjestelmé
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[8], Kolumbian yliopiston kehittdma VisualSeek [33] sekd Helsingin
teknillisen korkeakoulun itseorganisoivan kartan kayttéén pohjautuva
PicSOM [20].

2.3.2 Peruskasitteita

Vari on tarkein yksittdinen matalan tason piirre, jota kaytetdan hyvaksi
kuvahaussa. Tama ei sindnsd ole kovinkaan yllattdvaa, silld esimerkiksi
ihmisen visuaalinen hahmotuskyky ja muistaminen ovat pitkalti riippuvaisia

varista [2].

Varin ohella toinen yleisesti hahmontunnistuksessa ja myds kuvahaussa
kaytetty piirre on tekstuuri. Tekstuurilla tarkoitetaan pintakuviointia, jossa
joukko primitiivisid elementteja esiintyy tietyllA kuvan alueella tasaisesti
jakautuneena. Tekstuurielementti on yleensd yksinkertaisen muotoinen
yhtendisen intensiteetin omaava alue, joka toistuu ymparistdéssian.
Tekstuuria voidaan analysoida pikseli-ikkuna -tasolla (tilastollinen analyysi)
tai tekstuurielementtitasolla (rakenneanalyysi). Jalkimmaéainen
lahestymistapa sopii tilanteeseen, jossa tekstuurielementit voidaan selkeasti
erotella toisistaan, kun sen sijaan tilastollista analyysid voidaan kayttda

hienojakoisemman kuvioinnin tulkitsemisessa [3].

Tilastollisilla mitoilla voidaan mitata sellaisia tekstuurin piirteitd kuten
kontrastia, karkeutta ja kuvioinnin suuntaa. Myds Fourier-spektreja
kaytetddn tekstuurien kuvaamiseen. Suorittamalla Fourier-muunnos
tekstuuri-ikkunalle  saadaan  ikkunalle  tunnusarvo. Saman  tai
samankaltaisen tunnusarvon omaavat ikkunat voidaan tadman jalkeen

tulkita samaan tekstuurialueeseen kuuluviksi [3].

Rakenneanalyysissd pyritddn tunnistamaan kuvasta tekstuurielementit,
maarittdmasdn niiden muoto sekd sijoittelusddanndét. Sijoittelusddnnot
kertovat, kuinka elementit sijaitsevat kuvassa toisiinsa né&hden.
Rakenneanalyysissd4 mitattaviin asioihin voivat kuulua esimerkiksi

elementtien naapurien lukumdaéré, esiintymistiheys ja sdannéllisyys [3].
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Yleisesti yksi vaikeimmista kuvahaun osa-alueista on muoto- ja
hahmopohjainen haku. Tamé& johtuu kuvissa esiintyvien kohteiden
segmentoinnin vaikeudesta. Muotojen 10ytdminen kuvasta edellyttda yleensa
kuvan esikésittelyd, joka vaihtelee sovellusalueesta riippuen. Kun haluttu
kohde on paikannettu, sen reuna voidaan etsid reunanetsintdalgoritmilla.
Taman jalkeen kohteen muotoa voidaan kuvata esimerkiksi sen kaltaisilla
mitoilla kuin eksentrisyys, pyoOreys, reunan kaarevuus, etdisyys
keskipisteeseen, muodon momentti, reunan fraktaalidimensio jne. Kaikkia

edelld mainittuja voidaan kuvata numeerisilla arvoilla [3].

Jotta haku kuvatietokannasta olisi mahdollista, tietokantaan tallennetaan
yleensd yksi ominaisuusvektori kuvaa kohden indeksointia varten [34].
Haku tapahtuu soveltamalla tiettya etdisyysmetriikkaa tassa
ominaisuusavaruudessa. Kun kaytettava etdisyysmetriikka on valittu, sen
avulla voidaan laskea etdisyydet tarkasteltavasta kuvasta irrotetun
ominaisuusvektorin ja kunkin tietokannan kuvan ominaisuusvektorin
valilla. Naitd etdisyyksid4 verrataan sellaiseen kynnysarvoon, jonka

perusteella palautuvat hakutulokset lopulta maaraytyvéat.

Ominaisuusvektoreita voidaan muodostaa kuvista monella tavalla. Kuvan
visuaalista sisdltéd voidaan ajatella esimerkiksi abstraktioiden hierarkiana
[3]. Alimmalla abstraktiotasolla ovat pikselien intensiteettiarvot, jotka siis
sisdltavat kirkkaus- ja vari-informaation. Jatkokésittelyn avulla niiden
perusteella voidaan tuottaa erilaisia piirteita, kuten reunoja, kulmia, viivoja,
kayrid ja varialueita. Korkeammalla abstraktiotasolla néité piirteitd voidaan
edelleen yhdistella ja tulkita kokonaisuutena. Lisdksi voidaan mahdollisesti
pyrkida muodostamaan niistd kuvassa esiintyvid objekteja ja mnaiden
attribuutteja. Kaikkein korkeimmalla abstraktiotasolla ovat ihmiselle
luonnolliset kéasitteet objekteista ja ndiden valisistd vuorovaikutussuhteista,
esimerkiksi "ihminen pitdmé&ssad puhetta’. Yleisessd tapauksessa korkean
tason ominaisuuksien tulkitseminen kuvasta automaattisesti ja luotettavasti

ei kuitenkaan ole nykyisen tietAmyksen nojalla mahdollista.
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2.3.3 Etaisyysmitat

Piirteiden irrotusprosessissa saadaan tuloksena yleensa yksi n-ulotteinen
ominaisuusvektori kuvaa  kohti. Kuten edella mainittu, naita
ominaisuusvektoreita voidaan kuvahakujarjestelmassd kayttda kuvien
indeksoimiseen. T&alléin hakutulosten muodostamista varten on pystyttava
maarittaméaan kahden ominaisuusvektorin valinen erilaisuus, ts. niiden

keskindinen ’etaisyys’ toisistaan [23][39].

Tarkasteltavien ominaisuusvektorien komponenttien ei valttadmatta tarvitse
olla metrisen avaruuden alkioita. Mikéli ne ovat, niiden véalistd etdisyytta
voidaan mitata ns. vektoriavaruusmallia kayttden [39]. Tassa etdisyyden
madrittdmiseen kaytetddn mitd tahansa tarkoitukseen sopivaa n-
ulotteisessa avaruudessa médriteltyd metriikkaa. Kuvahaussa yleisimmin
kaytetty ominaisuusvektorien vélinen etdisyysmetriikka on Lz, Euklidinen
normi, mutta myds muita Lp -perheen metriikoita, kuten L;, Manhattan
normi, voidaan kayttda. Yleistetty vektorien valinen Minkowski-metriikka Lp

on seuraava [1]:

A/P

o oy O 0
Lx9 = - yl'2  Pe1 @)

Alla on lisdksi esitetty kaksi toisenlaista vektorien -etadisyysmetriikkaa,
Canberra-etaisyys (3) ja Czekanowski-kerroin (4) [2]. Molempia voidaan
kayttaa ei-negatiivisille moniulotteisille vektoreille, kuten esimerkiksi RGB-

variavaruuden pisteille (joita [2] kayttdd kuvahaun ominaisuusvektoreina):

X - Y
E.(%,9) =4 ||X_ +§I

(3)

2% § min(x,, ;)
E,(X,y)=1- o
- YO “
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Androutsos (et al.) [2] tutkivat etdisyysfunktion vaikutusta kuvahaun
onnistumiseen. Heiddn mukaansa tilanteessa, jossa hakuavaimina
kaytetddn RGB-variavaruuden vektoreita, parhaimmat tulokset ihmisen
varihavaintoon nahden saadaan kéayttdmalla piirrevektorien kulmien
erotukseen pohjautuvia metriikoita. Seuraavassa on esitetty kaksi tdmén
kaltaista metriikkaa (5) ja (6). Naista jalkimmainen on erityisesti kuvahakua
varten kehitetty metriikka, joka yhdistda vektorien valisen kulman ja naiden
valisen etdisyyden. Kun mitattavat vektorit ovat yhdensuuntaiset, eron

maaraa ainoastaan niiden pituuden erotus.

xyO
X% g

qg=1- E(:os §| (5)

OUe |7< - V|
§| S

kulmatekija pituustekija

Ey(X,y)=1- éL-—cos

oOCNC

(6)

Ylla olevissa kaavoissa kulma normalisoidaan kertoimella %, silla suurin

mahdollinen kulma on % Lisdksi jalkimmaéisessd kaavassa kaytetty

normalisointikerroin ————— voidaan johtaa siitd, ettd kaytdnnon

3% 2557

sovelluksissa pisin vektorien véalinen etdisyys RGB-avaruudessa on

tavallisesti (255,255,255), jonka pituus siis on +3* 255% . Jalkimmadisessa En
-metriikassa on lisdksi vielA se etu, ettd tarvittaessa kulma- ja
pituuskomponenteille voidaan asettaa toisistaan eridvat painokertoimet

mik&li toisen merkitystd halutaan korostaa.

Normaalissa tapauksessa ominaisuusavaruuden ulotteisuus n on kaikkien
kasiteltdvien vektorien suhteen vakio. Yleisessd tapauksessa néin ei
kuitenkaan  valttdmatta  tarvitse olla. Talloin voidaan  kayttaa
vektoriavaruusmallia rajoittuneempaa ns. metrisen avaruuden mallia [39].
Tassad tapauksessa ominaisuusavaruuteen voidaan maééritelld jokin

etdisyysfunktio D siten, etta sille patee
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(i) positiivisuus: D(x,y)3 0, jaD(x,x) =0,
(i) symmetrisyys: D(;(, ;l) = D(gl, ;() ,
(i) kolmioepayhtals: D(x,z) £ D(x,y)+D(y,2).

Kuvahaun yhteydessa puhutaan myos usein yleisemmin
erilaisuusfunktioista, jotka eivat valttdmatta tayta kaikkia edelld mainittuja
matemaattiselle metriikalle asetettuja vaatimuksia, kuten esimerkiksi

kolmioepayhtalo [4].

2.3.4 Varihistogrammit

Digitaalisista kuvista voidaan suhteellisen helposti irrottaa erilaisia matalan
tason piirteitd, kuten varisavy, kirkkaus, reunaisuus tai esimerkiksi
varisavyn tai kirkkauden yhteisesiintyminen [4]. Naistd matalan tason
piirteistd voidaan puolestaan muodostaa histogrammeja, tiheysjakaumia,
joita voidaan kayttda esimerkiksi sellaisenaan ominaisuusvektoreina kuvien

indeksoinnissa ja kuvahaussa.

Perinteisesti kuvahaussa onkin kaytetty runsaasti varihistogrammeja [24].
Véarihistogrammilla  tarkoitetaan siis  kuvan  véarien  globaalista
esiintymistiheydesta muodostettua vektorimuotoista esitysta.
Véarihistogrammin késite voidaan formuloida esimerkiksi seuraavalla tavalla
kayttden apuna todenndkéisyysfunktiota Pr. Kuvan I varihistogrammi

madaritelldan siind esiintyville vareille ¢; seuraavasti [11][26]:
hq(l):XYXFIfT’I;[pI l.] (7)

Ylla I siis vastaa kuvaa, jonka dimensiot ovat X*Y. Kuva koostuu pikseleista

h, (I
p ja vareistd cjy,ca,...,cn. Mille tahansa kuvan pikselille % antaa

todennédkoisyyden sille, ettd kyseessa oleva pikseli edustaa variéa c;.
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Tilastollisessa mielessd digitaalisen kuvan voidaan ajatella rakentuvan
kahdesta komponentista: paikka-avaruudesta ja variavaruudesta [4].
Paikka-avaruus koostuu kaikista mahdollisista pikselien sijainneista ja
variavaruus vastaavasti kaikista mahdollisista kaytettavissd olevista
vareistd. Jotta varihistogrammeja voitaisiin kayttda, on molemmat avaruudet

aluksi kvantisoitava sopivaan tarkkuuteen.

Kvantisointiprosessissa kuvan véri-informaatio muunnetaan diskreettiin
variavaruuteen, jossa on yhteensad n varid. Varihistogrammi on télloin n-

ulotteinen vektori (hq’hcz’---’hcn), jossa kukin elementti hCi vastaa varin c¢;

esiintymien lukumd&&rdd kuvassa. Sovellusalueen kaikkien mahdollisten
histogrammien joukkoa kutsutaan histogrammiavaruudeksi, joka on n-
ulotteisen vektoriavaruuden aliavaruus. Jos oletetaan yksinkertaisuuden
vuoksi, ettd pikselien lukumadaara sovellusalueen jokaisessa kuvassa on X*Y,
voidaan histogrammiavaruuden késite formuloida seuraavasti [34]:

N ,nh ), 20, (LET £n), én h, = XY% (8)

H={(h

—_———

“ i=1

Kuvien keskindista vertailua varten niiden histogrammien véalista etaisyytta
maarittdmadn valitaan jokin etdisyysmetriikka. Kun kahden histogrammin
valinen etdisyys t on tiedossa, sen avulla voidaan maéaéritella, ettd kyseiset
histogrammit ovat t-samanlaiset, mikali ndiden valinen etdisyys on t tai
vihemman [34]. Vastaavasti histogrammien voidaan sanoa olevan t-erilaiset,
mikdli naiden véalinen etdisyys on enemméan kuin ¢t N&in ollen
histogrammipohjaisen kuvahaun nakoékulmasta tietokannassa oleva kuva
voidaan palauttaa hakutuloksena, mikéali se on t-samanlainen kyselykuvan
kanssa. Tassa t on siis haussa kaytettava kynnysarvo, jonka avulla voidaan
vaikuttaa palautuvien tulosten lukumé&ardén. Kynnysarvon valintaan on
syyta kiinnittdd huomiota, silla lilan suuri arvo voi ndkya suurena maarana
ei-toivottuja hakutuloksia ja vastaavasti liian pieni arvo voi jattda haluttuja

kuvia tulosjoukon ulkopuolelle.

16



Kuvien indeksointi kuvahaussa histogrammien avulla toimii tehokkaasti
ainoastaan siind tapauksessa, ettd sovellusalueen kuvatietokannan
histogrammit sijaitsevat histogrammiavaruudessa harvassa [34]. Tata
ominaisuutta voidaan tutkia ns. histogrammikapasiteetin avulla. Kasitteella
tarkoitetaan sitd suurinta lukuméarda t-erilaisia histogrammeja, jotka
mahtuvat n-ulotteiseen histogrammiavaruuteen silloin, kun kaytdssd on
tietty etdisyysmitta D. TallA tavoin voidaan arvioida histogrammivertailun
teoreettista erottelukykya, eli toisin sanoen histogrammipiirteen kykyéa

erotella tietokannan kuvia toisistaan.

Kuvassa esiintyvat varit luokitellaan kvantisoinnin yhteydessd luokkiin.
Luokan koko voi olla joko vakio, tai se voi myds vaihdella luokasta riippuen
[4]. Talla tavoin muodostuva histogrammiresoluutio vaikuttaa tietokantaan
tallennettavien ominaisuusvektorien tilan tarpeeseen sekd myds laskennan
kompleksisuuteen. Mitd pienempid ominaisuusvektorit ovat, sitd nopeampi
niitd on kasitelld. Niinpad hakuprosessin kannalta histogrammiresoluution
tulisi olla niin matala kuin mahdollista ilman, ettd hakutulokset heikkenevat

merkittavasti.

Mikali histogrammiresoluutio ei ole optimaalinen, tuloksena saavutettu
kvantisointi voi olla joko yli- tai alitarkka kuvaus kyseessd olevasta
hajonnasta. Erds tapa arvioida optimaalista histogrammin luokkien

vakiokokoa s, on kayttaa esimerkiksi alla olevaa Scottin kaavaa [4]:
s, =3.5N*° (9)
Tassé N vastaa naytteen kokoa ja S on arvio sen keskihajonnasta.

Varihistogrammien kaytté kuvahaussa on varsin yleista, sillA ne tayttavat
kohtuullisen hyvin vaatimukset, joita kuvista irrotettaville piirteille voidaan
tdssd yhteydessad asettaa. Tarkein yksittdinen seikka, joka tukee
histogrammien kaytt6éd tdhan tarkoitukseen on se, ettd niiden
muodostaminen ja késitteleminen ei vaadi suurta laskennallista tehoa. On

arvioitu, ettd nykypadivinad jo vaatimatonkin laitteisto kykenee

17



varihistogrammien avulla vertailemaan keskenddn yli miljoonaa kuvaa

sekunnissa [26].

Varihistogrammeilla on kuitenkin my6s puutteensa [11][24][29]. Ne kuvaavat
ainoastaan varien globaalia jakaumaa, jolloin sijainti-informaatio jaa
kokonaan vaille huomiota. Kahdella visuaalisesti hyvinkin erindkéisella
kuvalla voi olla lahes identtinen histogrammi, mikali ne sisaltavat
samankaltaisia varejd ainoastaan eri tavoin ryhmittyneend. Tamé& onkin
ongelma erityisesti silloin, kun sovellusalue késittda lukumaarallisesti paljon
erilaisia kuvia. Talldéin virheellisten hakutulosten todenndkéisyys kasvaa
huomattavasti. Lisadksi esimerkiksi kuvakulman vaihtaminen voi aiheuttaa
merkittdvid muutoksia kuvan histogrammiin, vaikka kuva itse edelleen

esittaisikin samaa kohdetta.

Edella kuvattuun ongelmaan eréds ratkaisu on esimerkiksi segmentoida kuva
tasaisesti samankokoisiin osakuviin (ikkunoihin) ja kayttaa
ominaisuusvektorina useampaa, kustakin ikkunasta erikseen muodostettua
histogrammia [11]. Tata lahestymistapaa on kaytetty mm. tdméan tyon

kokeellisessa osassa.

2.3.5 Varikorrelogrammit

Viirikorrelogrammeja on esitetty paikkaamaan histogrammien puutteita.
Varikorrelogrammi tallentaa varien spatiaalisen informaation ja sitd voidaan
kayttdd kuvaamaan globaalia jakaumaa varien paikallisten sijaintien
korrelaatiosta. Lisadksi korrelogrammin kehittdjien (Huang et al.) [11]
mukaan korrelogrammi on my0s helppo laskea ja sen tilan tarve on
suhteellisen pieni. Se onkin eri tutkimuksissa osoittautunut histogrammeja
ja ns. varikoherenssivektoreita (ks. kohta 2.3.6) tehokkaammaksi

menetelméksi kuvien indeksointiin ja tietokantahakuun [11][21][26].

Kaytannon sovelluksissa kuvan varikorrelogrammi on taulukko, jota
indeksoidaan varipareilla (c; c¢) siten, ettd ts alkio rivilla (ij) vastaa sita

todenndkoéisyytta, jolla ¢ - ja ¢ variset pikselit esiintyvdt kuvassa
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etdisyydella t toisistaan. Korrelogrammi voidaan mééritelld histogrammin

madaritelm&4 (7) vastaavalla notaatiolla seuraavasti [11][26]:

9o ()= Pr_[p,1 1,
] Pl I Pl | )

P - P =1 (10)

®

Toisin sanoen, o.c, Vastaa sitd todenndkdisyyttd, ettd pikseli tietyn

etdisyyden t pa&dssd mistd tahansa varid ¢; ilmentavasta pikselistd kuvassa I

ilmentaa varia c;.

Pikselien etadisyyttd korrelogrammissa mitataan yksinkertaisuuden vuoksi

L, -normilla, jolloin pikseleiden p: = (x1,y1) ja p2 = (x2,yz2) etdisyys saadaan

kaavalla |p, - p,| = max(|x1 AN y2|).

Korrelogrammin tilavaatimus on n?*k, jossa n vastaa varien méaraa kuvassa
ja k puolestaan vastaa kaikkien mahdollisten pikselien etdisyyksien joukon
(t1,t2,...,ts) alkioiden lukumaaraa [26]. Mikali pikselien etdisyyksia ei rajoiteta
eikd enempad kvantisoida, on k talléin yhtad kuin max(X,Y), jossa X ja Y on

kuvan leveys ja korkeus pikseleina.

Monien kéaytdnnén sovellusten tarpeisiin riittdd kuitenkin yleensa
suppeampi korrelogrammin osajoukko, autokorrelogrammi, joka on tila- ja
laskentavaativuudeltaan huomattavasti korrelogrammia kevyempi. Kuvan I
autokorrelogrammi a antaa todenndkoéisyyden sille, ettd kaksi identtistd

varia c loydetaan kuvasta etdisyydelld ¢ toisistaan [26]:
al(1)°gl(l) (11)

Autokorrelogrammilla saavutetaan merkittavia laskennallisia etuja yleiseen
korrelogrammiin verrattuna. Ensinnédkin sen tilan tarve on enda n*max(X,Y),
joka on olennaisesti vihemman kuin yleisessd korrelogrammissa. Toiseksi

tilastollinen keskimaédrdinen ’osumien’ lukumaéira yhta histogrammin solua

. . I XY
kohti kasvaa. Autokorrelogrammissa tadm& arvo on K kun taas
n
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korrelogrammissa vastaava arvo voi olla huomattavasti pienempi, PR
n<:

Nain korrelogrammien tilastollinen luotettavuus paranee, joka my6s
helpottaa niiden keskindistd vertailua. Kirjallisuudessa yleensa edellytetdan
histogrammin solun sisaltdvan keskim&arin ainakin 5-10 osumaa, jotta

histogrammi olisi tilastollisesti luotettava [26].

Valmiita korrelogrammeja voidaan vertailla samaan tapaan kuin
histogrammejakin. N&in ollen siis edellA mainitut histogrammien
etdisyysmetriikat, mukaan lukien Euklidinen normi, ovat suoraan

sovellettavissa myo6s korrelogrammeihin.

2.3.6 Muita tekniikoita

Viirikoherenssivektori on jaettu varihistogrammi, jossa histogrammin
elementit jakautuvat vield kahteen aliluokkaan pikselien avaruudellisen
koherenssin perusteella [5][21][29]. Pikselin katsotaan olevan koherentti
siind tapauksessa, ettd se kuuluu tiettyA kynnysarvoa suurempaan
yhtendiseen alueeseen. Muussa tapauksessa pikselin katsotaan olevan
epdkoherentti. Nain saadaan histogrammi, joka on kaksi kertaa perinteista
varihistogrammia isompi, mutta tallentaa sisddnsd tietoa myods pikselien

keskinéisisti suhteista kuvassa.

Cinquen (et al.) [5] kehittAm& menetelm&, spatiaalis-kromaattinen
histogrammi, pyrkii laajentamaan tata4 ajatusta. Tama piirre pyrkii
tuottamaan vastauksen seuraaviin kolmeen kysymykseen: kuinka monta
merkitsevad varid kuvassa on, missé toisiaan muistuttavat pikselit kuvassa
likimaarin sijaitsevat ja miten n&mé& pikselit ovat avaruudellisesti

jakautuneet.

Piirteen laskennan aluksi kuvan I vérit redusoidaan jollakin
kvantisointimenetelméllda kokoelmaan, joka kéasittdad yhteensd n varia.
Spatiaalis-kromaattinen histogrammi on vektori, jossa on n elementtia.

Jokainen elementti j= {1..n} sisaltda toisaalta varid c¢; ilmentavien pikselien

20



lukuméaran kuvassa mutta myo6s tietoa kyseisten pikselien spatiaalisesta

rakenteesta.

Méaéaritelladn joukko P.(I) :{(X, IR | (X, y) = C} sellaisten pikselien joukoksi

kuvassa I, jotka edustavat varid c. Sen avulla voidaan maéaé&ritelld h. varia c
edustavien pikselien suhteelliseksi lukumé&éaréaksi kuvassa I (jonka dimensiot

ovat X*Y) seuraavasti [5]:

[P

o, (12)

h(1) =

Painopiste r_  on spatiaalis-kromaattisen histogrammin komponentti ja se

on madritelty pikseleille joukossa P. seuraavalla tavalla [5]:

é ayu (13)

r.() axua
gx |P (I)| axyi P Y |P (I)| ax,yl P(')Uﬂ

Painopisteen avulla saadaan viitettd samanvaristen pikselien sijainnista. Se
on hyédyllinen valine kuvaamaan hyvin maé&riteltyja, yhtenéisid varialueita.
Yksind&dn se on kuitenkin viela varsin karkea kuvaus pikselien spatiaalisesta
jarjestyksestd koko kuvan alueella. Tamén vuoksi spatiaalis-kromaattista

histogrammia varten lasketaan lisdksi viela pikselien keskihajonta s, joka

kuvaa pikselien hajontaa painopisteen ymparilla [5]:

1
1
s.(1)= JM)' AaLlprf (14)

Ylla p tarkoittaa joukkoon P. kuuluvaa pikselid, jonka suhteelliset
koordinaatit ovat (xp,yp). Lisdksi L2 on kahden pikselin paikkakoordinaattien

valinen Euklidinen etaisyys.

Spatiaalis-kromaattinen histogrammi C voidaan nyt edellisten perusteella

maaritelld n-alkioiseksi joukoksi seuraavasti [3]:
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C.(N=(h. ().r ()s, (1) i={L.n} (15)

Valmis piirrejoukko on pieni kooltaan ja se voidaan laskea nopeasti. Koska
sen laskennassa kéytetyt piirteet normalisoidaan, se on myo6s invariantti
skaalan vaihdoksille. Piirteen kehitt4djat ehdottavat kahden spatiaalis-
kromaattisen histogrammin vélisen etaisyyden madarittdmiseen

seuraavanlaista etdisyysmetriikkaa [5]:

; &/2- L,(r, (1),r, (@) minfs, (1).s,(Q)8
- . X(; c G "G G /| —
Eo(1.Q) ia:.lmln(hci(l),h,(Q))g > b (s @)

(16)

Ylla I on kyselyssa kaytettdva kuva, lisdksi Q on toinen, tietokannassa

esiintyva kuva. Kuvien spatiaalis-kromaattiset histogrammit

c() =(h(1),r (1),s (1)) ja C@Q) =(h(Q),r (Q).s (Q)) oletetaan tunnetuiksi.

Merkittavin ero perinteisten etdisyysfunktioiden ja ylla esitetyn valilld on
siind, ettd vari- ja avaruudellinen informaatio késitellddn t&ssd erilldan
toisistaan. Painofunktio vahvistaa avaruudellista komponenttia sellaisessa
tilanteessa, jossa kuvassa esiintyy suuri maara yhtaldisen varisia pikseleita.
Komponentin arvo kasvaa tilanteessa, jossa painopisteet sijaitsevat ldhella

toisiaan.

Spatiaalis-kromaattisen histogrammin kehittdjat ovat kokeilleet sita

kaytannon kuvahaussa ja myo6s saavuttaneet rohkaisevia tuloksia.

Virien sijaintikuvaaja [13] on hieman toisenlainen menetelm&, joka myos
pyrkii esittdm&an varien avaruudellista (spatiaalista) jakaumaa kuvassa. Se
on kehitetty osaksi MPEG-7 -standardia, joka pyrkii luomaan yhtenédisen
valineistbn multimedian sisédllon kuvaamiseen. MPEG-7 -standardi
sisaltddkin mm. tehokkaita kuvaustekniikoita, jotka on suunniteltu juuri

samankaltaisuuden perusteella tapahtuvaan kuvahakuun [22].

Kasutanin ja Yamadan kehittdman varien sijaintikuvaajan [13]
ominaisuuksiin kuuluu mm. erittdin vaatimaton tilantarve. Valmiin

ominaisuusvektorin koon ei nimittdin tarvitse olla enempaa kuin 63 bittia (8
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tavua). Sen avulla onkin mahdollista suorittaa kuvahaku erittdin nopeasti ja
lisdksi myo6s suhteellisen tarkasti. Sijaintikuvaajan pienen koon ansiosta
silld voidaan sen kehittdjien mukaan kayda lapi jopa 24 tuntia videokuvaa

sekuntia lyhyemmaésséa ajassa.

Itse sijaintikuvaajan laskentaprosessi voidaan jakaa seuraaviin neljdan

vaiheeseen. Ensimmaiseksi kuva ositetaan sen koosta riippumatta 64

samankokoiseen alueeseen. Kunkin alueen koko on talloin siis (%,%),

jossa X ja Y vastaavat alkuperdisen kuvan leveytta ja korkeutta pikseleina.
Osituksen jalkeen jokaisesta alueesta valitaan yksi ns. dominoiva vari
edustamaan kyseistd aluetta. Tédhan tehtdvddn voidaan soveltaa mita
tahansa tunnetuista menetelmistd dominoivan varin 16ytdmiseksi. Kasutani
ja Yamada kayttavat tydssaddn yksinkertaista variarvojen keskiarvolaskua.
Nain saadaan pieni, 8*8 kokoinen kuva, jossa esiintyy alkuperaisen kuvan
tarkeimmat varit alkuperaistd kuvaa vastaavalla tavalla sijoiteltuina. TAman
jalkeen kaikkiin kolmeen komponenttikuvaan sovelletaan 8*8 diskreetti
kosinimuunnos, jonka tuloksena saadaan kolme DCT-kertoimien joukkoa.
Laskennan paatteeksi tastd kerroinjoukoista irrotetaan muutama
matalataajuuksinen kerroin zigzag-skannauksen osoittamassa
jarjestyksessa. Kertoimet vield kvantisoidaan haluttuun tarkkuuteen ja
lopuksi yhdistetddn n&mada piirteet muodostamaan valmis sijaintikuvaaja

[13].

Sijaintikuvaajan laskennassa alkuperadisen kuvan oletetaan olevan YCbCr —
variavaruudessa. Kun pienennetylle 8*8 kuvalle suoritetaan edelld kuvatun
prosessin mukaisesti diskreetti kosinimuunnos, saadaan tuloksena yksi DC-
kerroin ja 63 AC-kerrointa kullekin kolmelle komponenttikuvalle.
Kokeellisten tulosten perusteella koko-optimaaliseen sijaintikuvaajaan
sisdllytetddn kuusi ensimmadistd luminanssikanavan (Y) kerrointa ja
vastaavasti kolme ensimmaéistd kummankin krominanssikanavan (Cb ja Cr)
kerrointa. Kertoimien kvantisointi suoritetaan siten, ettd DC-kerroin saa
kuusi bittid ja AC-kertoimet viisi bittid kukin. Nain ollen valmiin varien

sijaintikuvaajan koko on ainoastaan (6+5*2)*2+(6+5*5)=63 bittia [13].
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Kahden kuvan vilisen eron - tai kuvan ja luonnoksen valisen eron -
maarittAminen voidaan suorittaa laskemalla etdisyysfunktion arvo kahden
sijaintikuvaajan  valilla. Piirteen kehittdjat ehdottavat, ettd tdhan
tarkoitukseen voidaan kayttdad esimerkiksi painotettua L2 -normia

seuraavaan tapaan [13]:

E,(1,Q) = [awL (Y, (1)- Y,(Q) + | d wz(Cb(l)- Cb(Q) +

it (Y) il (Cb)

aws(cr.()-cr@)

il (cr)

(17)

EdelldA merkinnat Yil), Cb{l) ja Cril tarkoittavat innettd DCT-kerrointa
komponenteille Y, Cb ja Cr kuvassa I Lisdksi wl; w2; ja w3; edustavat
parametreina olevia, kullekin tekijalle ennalta méaarattyja painokertoimia.
Painokertoimien arvojen tulisi olla laskevia zigzag skannauksen jarjestyksen
mukaisesti. Painokertoimina myo6s suositellaan kaytettdvan 2:n potensseja,

jolloin kehittdjien mukaan voidaan saavuttaa laskentatehon kasvua [13].

2.4 KUVIEN LAATUMITAT

Kirjallisuudessa esiintyy runsaasti sellaisia digitaalisten kuvien laadullisen
arvioinnin menetelmid, jotka on tarkoitettu jollekin vaaristymalle altistuneen
kuvan ja alkuperdisen kuvan valisen degradaation mittaamiseen
[9][12][19][35][37]. P&aasiallinen sovelluskohde néaille menetelmille 16ytyy
kuvien tiivistysmenetelmien tutkimuksen piiristd, jossa erilaisten
tiivistysmenetelmien suoriutumista pyritddn arvioimaan kayttden néita
laatumittoja. Tassd luvussa esitellddn muutamia taméan kaltaisia

laatumittoja.

Kuvankésittelyn piirissd erds merkittdvimmistd tutkimuskohteista on
perinteisesti ollut kuvien tiivistAminen. Vaikka tiedon tallennus- ja
siirtokapasiteetit ovatkin jo pitkddn olleet kasvussa, on myods kuvien
maarallinen tarve sekd niiltd vaadittava tarkkuus (ts. pikseli- ja
variresoluutio) jatkuvasti kasvanut [28]. Digitaaliset kuvat vaativatkin

tyypillisesti huomattavan paljon tilaa ja siksi niitd joudutaan usein
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kaytdnnoén sovelluksia  varten  tiivistdm&dan  kayttamalld  jotain

tiivistysmenetelmaa.

Ideaalitapauksessa tiivistykseen voidaan kayttda haviotdéntd menetelmaa.
Talla tavoin saavutettavissa olevat tulokset ovat kuitenkin varsin rajallisia.
Mikali halutaankin pakkaussuhde, joka on suurempi kuin noin 2:1, on
normaalisti turvauduttava haviolliseen tiivistykseen [19]. Haviollisessa
tiivistyksessa osa alkuperédisesta kuvainformaatiosta jatetdan
tarkoituksellisesti pois tiivistysprosessin aikana. Té&std johtuen kuvassa
esiintyvan mielivaltaisen pikselin p intensiteetin I(p) arvo tiivistysprosessin
lapikdynnin jalkeen rekonstruoidussa kuvassa Q(p) saattaa olla erilainen

alkuperéiseen intensiteettiarvoon verrattuna.

Useimmissa hévi6llisissa tiivistysmenetelmissd kaytetdan hyvaksi jotakin
seuraavista tekniikoista: muunnos-koodausta, vektorikvantisointia,
fraktaaleja, alitaajuuskoodausta tai wavelet-koodausta [6]. Tavoitteena on
poistaa kuvasta psykovisuaalisesti ja tilastollisesti tarpeetonta tietoa. Kun
bittimaarada tarpeeksi lasketaan, kukin tiivistysmenetelmd lopulta myds
aiheuttaa vadristymiad kuvan laatuun. Naiden vaaristymien tyyppi ja luonne
on tavallisesti etukateen tiedossa. Tuloksena voi syntyd menetelmasta

riippuen esimerkiksi rosoisia, sumeita, laikullisia tai tuhruisia kuvia.

Erilaisia standardeja kuvantiivistysmenetelmid on kehitetty, né&ista
esimerkkind  laajalti = kaytetty @ JPEG-pakkaus [19]. Standardien
tiivistysmenetelmien jatkoksi on olemassa myds suuri joukko eri
sovellusalueille erityisesti raataloityjda menetelmid. Eri sovellusalueella
tiivistysmenetelmiltd voidaankin edellyttdd erilaisia ominaisuuksia. Tasta
syystd useita erilaisia tiivistysmenetelmid kaytetd&dn yha samanaikaisesti.
Useimmat menetelmista tukevat lisdksi yhté tai useampaa parametria, jonka
avulla  lopputulokseen voidaan my6s  vaikuttaa. Siksi oikean
tiivistysmenetelmén valinta ja sen parametrointi sovellusalueelle sopivaksi

on tarkeda parhaan mahdollisen lopputuloksen saavuttamiseksi.
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Voidaan ajatella, ettd havidllisen tiivistysmenetelman suoriutumista
tehtavastddan voidaan  arvioida sen  perusteella, kuinka  paljon
tiivistysprosessin lapikdynyt kuva muistuttaa alkuperdistd kuvaa jotain
tiettya kriteerid apuna kayttden. Toisin sanoen, kayttamalla haluttua mittaa
d(I,Q) kuvajoukossa voidaan maarittdd pakkauksen jalkeen rekonstruoidun
kuvan ja alkuperdisen kuvan 'etdisyys' toisiinsa ndhden. Tamén kaltaisia

mittoja kutsutaan laatumitoiksi [19].

Kun  kaytettdvd  laatumitta on  tiedossa, voidaan optimaalisin
tiivistysmenetelméa valita sen perusteella, minkd menetelman tuloksista
mitattu keskimddrdinen etdisyys kuvien kesken on pienin [19]. Téassa
ldhestymistavassa parhaan tiivistysmenetelman valinta siis edellyttad aluksi
sopivan laatumitan l6ytadmistd. Joissakin tapauksissa tdma voi olla jopa
triviaali tehtava: esimerkiksi jos ollaan kiinnostuneita ainoastaan yhdesta
tietysta kuvissa esiintyvasta piirteesta, voidaan mitaksi valita sellainen, joka
mittaa kuvien eroavaisuuden mdadrdn juuri tdméan kyseisen ominaisuuden
osalta. Monissa kiytannoén tilanteissa ei kuitenkaan etukateen voida tieta3,

mistd kuvien piirteista ollaan kiinnostuneita.

Laatumittoja voidaan luokitella eri perustein. Koska tavallisten kuvien
tapaan myo6s digitaaliset kuvat on yleensad tarkoitettu ihmissilmé&lla
katseltaviksi, luotettavin arvio niiden laadusta saadaan kayttamalla
arvioinnissa ihmisen omaa havainnointia [6]. Taméan kaltaisia subjektiivisia
mittoja on kahden tyyppisid, absoluuttisia ja vertailevia. Absoluuttinen
arviointi on prosessi, jossa havainnoija antaa kullekin kuvalle arvosanan
ennalta maéaardtyn asteikon mukaisesti. Vertailevassa arvioinnissa
puolestaan verrataan kuvapareja keskendidn ja ndaistd valitaan parempi

kunnes paremmuusjéarjestys on selvilla.

Subjektiivisissa arvioinneissa on kuitenkin myo6s haittapuolensa, joista eras
on toistettavuusongelma. Tuloksiin nimittdin vaikuttavat muun muassa
kuvien tyyppi, niiden koko sekd kaytetty kuvavalikoima. Lisdksi tuloksiin
vaikuttaa myo6s havainnoijien tausta, motivaatio sekd tutkimusolosuhteet,

joihin lukeutuu esimerkiksi valaistus ja nayttolaitteen laatu [6].
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Subjektiivisten mittojen vastakohtana ovat objektiiviset laatumitat, jotka
ovat nykyaadn tarked osa erilaisia kuvankésittelysovelluksia [7][37]. Ne
voidaan jakaa edelleen kahteen luokkaan ldhestymistavan perusteella.
Ensimmaisenad ovat matemaattisesti maaritellyt kvantitatiiviset mitat, joihin
lukeutuu perinteisesti paljon kéaytetty neliéllinen keskivirhe (MSE), sen
johdannaiset signaali-kohinasuhde (SNR) ja huippu signaali-kohinasuhde
(PSNR) sekd naiden lisdksi muun muassa keskivirhe (RMSE) ja
keskim&ardinen absoluuttinen virhe (MAE). Toisessa luokassa ovat
puolestaan sellaiset mitat, joissa pyritddn huomioimaan ja kayttdm&an

hyvaksi ihmisen ndkéjarjestelméan rajoituksia ja erityispiirteita.

Kvantitatiiviset laatumitat ovat tarkeitd, kun halutaan arvioida ja testata
erilaisia kuvien tiivistysmenetelmia [6]. Ideaalisesti paras laatumitta olisi
sellainen, joka on helppo muodostaa, riippumaton katseluetdisyydesta ja

kykenee mittaamaan kaiken tyyppisid vadristymia kuvissa.

Oletetaan, ettd I on referenssikuva, jonka koko on X*Y. Vastaavasti Q on
saman kokoinen, vadristymille altistettu kuva. Kyseisten kuvien vélinen

MSE-arvo voidaan maérittda seuraavalla tavalla [35]:

1 2
MSE=——3 (I(xy)- Q(x.y)) (18)
XY «y
Useissa yhteyksissa kaytetdan myo6s edellisten sukulaismittoja SNR ja PSNR,
jotka maaritellddn seuraavasti [12]:
E° XY xs?

,PNR =10log,, ——— (19)

NR=10log,;, —
glO Ecr Ecr

Tassd s on kuvan signaalin huippuarvo, kdytdnndssa normaalisti s =28-1 =
255. E° on alkuperdisen kuvan energia ja E< puolestaan on alkuperdisen

kuvan ja vaaristyneen kuvan energioiden erotus.

Edella esitetyn kaltaisten matemaattisten mittojen heikkouksiin voidaan
lukea muun muassa se, ettd ne muodostetaan tavallisesti pikselitasolla,

jolloin kuvien rakenteellinen informaatio jad& ldhes kokonaan vaille
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huomiota. Talla tavoin mitatut arvot korreloivatkin ihmisen nadkéhavainnon
kanssa varsin huonosti [7][35]. Ongelmana on se, ettd jokainen eroavaisuus
visuaalisesta kontekstista riippumatta painotetaan laskennassa samalla
painoarvolla. Jokainen pikseli digitaalisessa kuvassa ei kuitenkaan ole
ihmissilmén kannalta samanarvoinen. N&in ollen tarvitaankin ns.
kvalitatiivisia mittoja, joiden avulla pyritAdn maarittdmaan kuvien laatu

sellaisena kuin ihminen sen havaitsee.

Vaikka matemaattisten mittojen heikkoudet on yleisesti tunnustettu, niiden
kayttd saattaa vield edelleenkin olla houkutteleva vaihtoehto ldhinna
kahdesta syystd. Ensinndkin ne ovat tavallisesti huomattavasti
yksinkertaisempia ja laskennaltaan kevyempia monimutkaisiin
havaintojarjestelmaan perustuviin mittoihin verrattuna. Toiseksi yhdenk&an
ihmisen havaintojarjestelméin perustuvan mitan suoriutumista ei ole tdhan
mennessad voitu osoittaa kriittisessd ja yleisluontoisessa testitilanteessa

oleellisesti esimerkiksi PSNR -tyyppisid mittoja paremmaksi [37].

2.4.1 Ihmisen nakdjarjestelma

Useimpien visuaalista laatua mittaavien mallien lahtékohtana on pyrkia
madrittAmaan sitd, milld tavoin ihmisen ndkojarjestelméan liittyvA matalan
tason fysiologia rajoittaa ihmisen havaintokykyad kuvien havaitsemisen
suhteen [28]. Malleihin voidaan sisdllyttdd sen kaltaisia ilmi6itd kuin
valaistustaso, paikkataajuus, signaalisisalt6 ja liikkuvan kuvan tapauksessa
myo6s ajallinen muutos. [hmisen n&kéjarjestelman ominaisuuksista pyritdan
muodostamaan kynnysarvoja, joiden perusteella méaraytyy se vaaristyman
maksimiméd&ra, jonka lisddminen kuvaan aiheuttaa ihmiselle havaittavissa
olevan aistimuksen. Tata kutsutaan joskus termilld juuri havaittavissa oleva
vaaristyma (JND level). Toisin sanoen ihmissilm& ei kykene erottamaan
kuvassa esiintyvda vaaristymaa jos vaaristymadn maara alittaa tadman

kynnysarvon.

Valoisuuden aistimus ihmissilméssa maaraytyy epédlineaarisesti

luminanssin funktiona. Ilmié tunnetaan myo6s nakdéjarjestelmén amplitudin
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epalineaarisuutena. Tahan liittyy niin sanottu Weberin laki, joka voidaan

esittda kaavalla |—= k[36]. Tassd Dl on sellainen intensiteetin muutoksen

kynnysarvo, jonka ihmissilm& juuri ja juuri kykenee erottamaan. I
vastaavasti on alkuperdinen intensiteettiarvo ja k puolestaan vakio, jonka

suuruuteen I'n arvolla ei ole vaikutusta.

Kontrastiherkkyysfunktio pyrkii kuvaamaan ihmisen néakoéjarjestelman
taajuusvastetta [28]. Tatd funktiota voidaan ajatella padstokaistasuotimena
ja se voidaan maarittdd kokeellisesti. On huomattava, ettad tietylla
taajuudella esiintyvien yksityiskohtien erotettavuus riippuu myo6s
katseluetdisyydesta. N&ain ollen kuvien laatumitoilta voidaan edellyttda
sellaisen ldhimman katseluetdisyyden kiinnittdmistd, jota apuna kayttden

vadristyman suuruus madritetdan.

Luonnolliset kuvat sisaltdvat tavallisesti laajan taajuuksien kirjon monissa
eri skaaloissa. Tastd aiheutuu ilmi6, joka tunnetaan kontrastipeittona.
Tilannetta voidaan havainnollistaa esimerkilld, jota varten tarkastellaan
kahta kuvitteellista kuvaa. Toisessa kuvassa intensiteetti on vakio ja toinen
esittdd esimerkiksi hiekkarantaa. Molempiin lisdtdan sellainen satunnaista
kohinaa muistuttava signaali, joka vakiointensiteettikuvassa on juuri
havaittavissa. @ Koska  hiekkarantakuvassa  kuitenkin esiintyy eri
taajuuskomponentteja runsain mitoin jo valmiiksi, nam& peittavat
hairiésignaalin alleen siten, ettd se ei olekaan endd havaittavissa.
Kontrastipeitto viittaa siis tilanteeseen, jossa yhden kuvakomponentin
havaittavuus vahenee toisen, samantyyppisen komponentin esiintymisen

johdosta [28].

Liikkuvan kuvan laatua maééritettdessd tédrked kéasite on myo6s ajallinen
peittyminen [28]. Kirjallisuudessa ilmiétad késitellddn yleensd kahdessa
muodossa, jotka ovat ympéaristénvaihdos ja ajallinen

kontrastiherkkyysfunktio.
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2.4.2 Havaintokykyyn perustuva kuvien vertailu

Kuten edella todettu, nelidlliseen keskivirheeseen (MSE) pohjautuvat mallit
painottavat jokaista eroa kahden kuvan valillA samanarvoisena. Talldéin
esimerkiksi selvasti taka-alalla olevat, kohinasta johtuvat virheet kuvan
taustalla vaikuttavat mitattuun laatuun yhdenvertaisesti sellaisten virheiden
kanssa, jotka esiintyvat ihmissilmén kannalta t&rkeissd objekteissa. Kun
laatua mitataan kvalitatiivisesti eli laadullisesti, eroavaisuuksia (virheitd)
ihmisen havaintokyvyn kannalta tarkedmmissd kuvan osissa pyritdan
painottamaan muita osia enemmaéan. Seuraavassa esitellddn Tompan,
Mortonin ja Jerniganin paikallisen mielenkiinnon kohde-energia -menetelmé
[35], joka pyrkii tdhan tavoitteeseen laajentamalla perinteistd MSE-mittaa

tdhan suuntaan.

Paikallista mielenkiinnon kohdetta kuvassa voidaan mitata useilla eri
tavoilla, esimerkiksi kéayttdmalla apuna harmaasavytasoa, paikallista
varianssia, reunaisuutta tai spatiaalista hitausmomenttia. Harmaasavytasoa
ja  paikallista varianssia voidaan = kayttdd = sellaisenaan MSE:n
painottamiseen, koska havainnoija saattaa kiinnittdd enemmaéan huomiota
kirkkaisiin tai suuren kontrastin omaaviin kuvan osiin. Lisdksi katsojan
huomio voi kiinnittya tavallista enemméan myds reunaisuuden méaaraan ja
reunojen suuruuteen, joita voidaan mitata esimerkiksi Sobel -

reunanilmaisimella. Niinpa my6s t4t4 ominaisuutta voidaan kayttaa [35].

Toinen hitausmomentti lasketaan kohtelemalla kuvan harmaaséavytasoja
massa-arvoina. Tamé& piirre pyrkii kuvaamaan pikselien avaruudellista
jakaumaa ja se on maéadritelty sekd x- ettd y-suuntaan. Myods sitd voidaan
kayttda piirteend MSE:n painottamisessa. Seuraavassa on hitausmomentin

kaava y-suunnassa [35]:

%
Fxy)= & ai’l(x+i,y+j) (20)
SN

Tassa I on siis kuvan osa ja a on kaytettdvan ikkunan koko molemmissa

ulottuvuuksissa.

30



Todennékoisyys tietyn harmaasdvyn esiintymiselle kuvassa on méaritelty
kyseisen sadvyn suhteellisena osuutena kaikista kuvan pikseleistd. Tama
todennékoisyys lasketaan jakamalla harmaaséavyn esiintymien lukum&ara he
kuvan pikselien kokonaisméaaralla X*Y. Tata kutsutaan Shannonin
itseinformaatiomitaksi, jonka avulla voidaan siis maarittda tietyn

kuvaelementin ’ainutlaatuisuus’ koko kuvan alueella [35]:

h()

=)= XY

(21)
Téastd todenndkodisyydestd voidaan puolestaan méarittdd se informaation
maara, joka sisaltyy kuhunkin kuvassa esiintyvdan tapahtumaan, edelld siis
esimerkiksi tietyn harmaasdvyn esiintymiseen. Tamén informaatioarvon
taytyy olla esiintymistodenndkoisyyden suhteellinen kaanteisluku, jolloin
tulokseksi saadaan suuri informaatioarvo harvoin esiintyville tapahtumille ja
kadantden myoOs pieni arvo usein esiintyville tapahtumille. Jotta sailytetdan
tarkeadt informaatioarvojen véliset suhteet, lopullinen arvo mééaritetdan

ottamalla logaritmi tasté esiintymistodenndkoisyyden kdanteisluvusta [35]:

S.(I)=log—— (22)

Nain saadaan positiivinen lukuarvo, joka ilmaisee sitd informaation maaraa,
joka liittyy tiettyyn tapahtumaan. Tapahtuma voi olla paitsi harmaasavytaso,
myods jokin muu edelld mainituista energiamitoista. Kéyttamalla néaita
energiamittoja tapahtumina saadaan joukko erilaisia mitta-arvoja, jotka

pyrkivat kuvaamaan havainnoitua paikallista mielenkiintoa kuvassa [35].

Kuvien vertailu tdm&n menetelman avulla tapahtuu seuraavalla tavalla.
Aluksi seka alkuperdinen ettd vaaristynyt kuva painotetaan niiden
vastaavilla paikallista mielenkiintoa kuvaavilla informaatiokartoilla. TAm&n
jalkeen lasketaan MSE normaaliin tapaan. Nain varmistetaan se, ettd niita
vadristymid jotka ovat havainnoinnin kannalta tarkeitd myds painotetaan

muita enemman [35].
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Ennen informaatiokartan muodostamista kuva késitellddn eksponentti-
operaattorilla. NA&in voidaan vahentdd algoritmin herkkyyttd pieniin
vaihteluihin kuvan tummilla alueilla. Esikéasittelyn jalkeen kuva
muunnetaan piirrekartaksi kayttden piirteend haluttua kuvan ominaisuutta
tai tapahtumaa. Sen jalkeen Shannonin itseinformaatiomittaa sovelletaan
piirrekartalle. Prosessin tuloksena saadaan kuvalle informaatiokartta I’(x,y),
jota kaytetdan lopuksi MSE-mitan painokertoimena. Alla on esitetty talla

tavoin syntyva paikallisen mielenkiinnon kohde-energia -piirre [35]:

1 ] 1
IMSE ==& (105" (6 y) - QU YQ (%))’ (23)
X,y
YllA I’ on alkuperdisen kuvan I informaatiokartta. Vastaavasti Q’ on

vadristymalle altistetun kuvan Q informaatiokartta.

Menetelman kehittdjat ovat tutkineet sen suoriutumista erilaisten kuvien ja
vadristymien arvioinnissa. Saadut tulokset ovat kaytettyjen testitapausten
osalta parempia kuin mitd saataisiin kayttdmalla painottamatonta MSE -

mittaa sellaisenaan.

2.4.3 Yleinen kuvien laatuindeksi

Wang ja Bovik [37] ovat my6s kehittaneet vaihtoehdon MSE:n kaytoélle kuvan
laadun maarittamisessa. Yleinen kuvien laatuindeksi on matemaattisesti
médritelty mitta, jota voidaan kayttdad kuvien laadun mittaamiseksi.
Kehittdjien @ mukaan se on  riippumaton  kéytetyistd  kuvista,
katseluolosuhteista ja havaitsijoista. Lisdksi sitd voidaan soveltaa useissa
erilaisissa kuvanké&sittelysovelluksissa. Se my0s tuottaa mielekkdan

tuloksen vertailtaessa monen tyyppisia vaaristymid kuvissa.

Oletetaan, ettd I on alkuperdinen kuvasignaali, joka koostuu
intensiteettiarvoista I(7), i = 1,2,...,XY. Lisdksi Q on vaaristynyt kuvasignaali,
joka koostuu vastaavalla tavalla intensiteettiarvoista Q(i). Yleinen kuvien

laatuindeksi G voidaan nyt maaritella seuraavasti [37]:
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_Siqo 2|_6 yzslsQ

“sisq ()7 +(Q7 s+s] .
jossa
N AR A
=l Q=gAcn staggLalo-T si= gdlen-of

1 N =
S —al@-1 I)-
o= xpa l0-T)en- )
Laatuindeksin G ensimmainen komponentti on korrelaatiokerroin I'n ja Q:n
valilla, joka mittaa naiden kahden vélisen lineaarisen korrelaation maarda
valilla [-1,1]. Paras arvo, 1, saavutetaan siiné tilanteessa, jossa Q(i) = a*I(i) +

b (a>0 ja b ovat vakioita) kaikille i = 1,2,...,XY.

Vaikka Ija Q olisivatkin lineaarisessa suhteessa, suhteellisia vaaristymié voi
kuitenkin esiintyd niiden valillA. N&itd pyritddn mittaamaan kahdella
jalkimmaiselld virhekomponentilla. Toinen komponentti mittaa sitd, kuinka

ldhellda keskimaardinen luminanssi on I'n ja Q:n valilld. Se saa arvoja valilta

[0,1] ja saavuttaa huippuarvon 1 ainoastaan siiné tapauksessa, ettd | =Q.
Lopuksi viimeinen komponentti mittaa sitd, miten 1dhelld kuvien kontrastit
ovat toisiaan. My6s sen arvoalue on [0,1], josta 1 saavutetaan ainoastaan

siiné tapauksessa, ettd s, =s, [37].

Nain ollen laatuindeksin G dynaaminen arvoalue on [-1,1]. Paras arvo, 1,
voidaan saavuttaa vain ja ainoastaan siind tapauksessa, ettd () = Q(J)
kaikille i = 1,2,...,XY. Sen sijaan heikoin arvo, -1, saavutetaan tilanteessa,
jolloin ehto Q(i):2l_- (i) on voimassa kaikille i = 1,2,...,XY. Kyseinen
laatuindeksi siis mittaa millaista tahansa yhdistelm&a kolmen tyyppisid
vaaristymia: korrelaation havidmista sekd vaaristymid kuvien luminanssissa

ja kontrastissa [37].
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Kuvan laatua halutaan usein kaytidnnossa ilmaista kéayttden siihen
ainoastaan yhta lukuarvoa huolimatta siitd, ettd laatu kuvassa vaihtelee
yleensa paikallisesti. Siksi onkin enemmaéan tarkoituksenmukaista mitata
tilastollisia piirteitd ainoastaan paikallisella tasolla ja muodostaa niiden

pohjalta yksi laatuarvo vasta prosessin paatteeksi.

My6s yleinen laatuindeksi lasketaan globaalin lahestymistavan sijaan
paikallisesti, kayttden apuna a*a pikselin kokoista ’liukuvaa ikkunaa’.
Ikkunaa siirretddn kuvan alueella yksi pikseli kerrallaan. Kuvan rivit ja
sarakkeet kayddan lapi, aloittaen vasemmasta yldkulmasta ja paatyen
oikeaan alakulmaan. Tassd prosessissa askeleen j aikana madaritetdan
paikallinen laatuindeksi Gj kyseessé olevan ikkunan alueella. Jos oletetaan,
ettd koko prosessissa on yhteensd M askelta, niin lopullinen laatuindeksi

lasketaan paikallisten arvojen keskiarvona seuraavasti [37]:

Qo=

G=--aG, (25)

1
M o

Yleisen kuvien laatuindeksin kehittajat vertasivat sen suoriutumista MSE:n
suoriutumiseen tilanteessa, jossa testikuvat altistettiin  erilaisille
vaaristymille, mukaan lukien JPEG-tiivistys. Tuloksia verrattiin
koehenkilgilla teetettyihin subjektiivisiin arvioihin samoista vaaristymista.
Osoittautui, ettd laatuindeksi korreloi subjektiivisten arvioiden kanssa

oleellisesti MSE:t4 paremmin.

2.4.4 Laatumitta spektrikuvien tiivistykselle

Laatumitta spektrikuvien tiivistykselle on kvalitatiivinen menetelméa, jonka
avulla voidaan mitata erityisesti tiivistysprosessin ladpikdyneiden
spektrikuvien laatua [12]. Se on kehitetty laajentamalla harmaasavykuville
tarkoitettua ruuduittaista virhemittaa [9] siten, ettd sillA voidaan kasitella
harmaasavykuvien lisdksi my6s spektrikuvia. Kehittdjien mukaan tata
laatumittaa voidaan kayttda millaisten tahansa spektrikuvien arviointiin.
Mitta huomioi seké suhteelliset ettd absoluuttiset virheet kuvissa. Tulokset

ovat my0s keskenddn vertailukelpoisia riippumatta kaytetysta kuvajoukosta
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tai tiivistysmenetelmésta (ts. vaaristyman luonteesta). Lisdksi laatumitta
perustuu kuvan tarkeisiin piirteisiin, jolloin my0s visuaaliset havainnot

sopivat yhteen sen antamien tulosten kanssa [12].

Harmaasévykuvien ruuduittainen virhemitta kayttaa 3*3 pikselin kokoista
liukuvaa ikkunaa kuvan ldpikayntiin. Kunkin ikkunan alueelta lasketaan
kolme eri komponenttia: kontrasti, spatiaalinen rakenne sekd toisistaan
poikkeavien harmaasévyjen lukumaara. Kontrasti mittaa sitéd, kuinka paljon
kukin pikseli eroaa taustastaan. Reuna-alueet kuvissa ovat tarkeitd, silla ne
saattavat sumentua tai muuttua rakeisiksi tiivistysprosessin aikana. T&ata
mitataan spatiaalisen rakenteen avulla. Lisdksi rosoisuus on tyypillinen
tiivistyksen tuloksena syntyva vaaristyméd. Sitd pyritddn mittaamaan
ikkunan alueella esiintyvien ainutlaatuisten intensiteettiarvojen lukuméaaran

avulla [12][9].

Spektrikuvaa voidaan ajatella kolmiulotteisena kuvana, jolla on kaksi
spatiaalista ulottuvuutta ja lisdksi yksi spektriulottuvuus [12]. Niinpa
harmaasavyvirhemitan laskennassa kaytetty kaksiulotteinen liukuva ikkuna
muutetaan kolmiulotteiseksi kuutioksi tadman menetelmé&n tarpeita

vastaavasti.

Kontrasti on paikallinen kirkkauden muutos. Se maéaritellddn kunkin
pikselin kirkkauden suhteena sen taustan kirkkauteen. Koska ihmissilman
herkkyys valoisuudelle on luonteeltaan eksponentiaalinen,
harmaasdvykuvan kontrastia voidaan mitata kayttdmaélla keskihajontaa.
Spektrikuville kontrasti lasketaan harmaasdvykuvia vastaavalla tavalla,

ottaen huomioon kaikki kuution sisalla olevat pikselit [12]:

1 & & & . . —\2
s)=—8 & Alix+iy+jz+K)-T1) (26)
& == 3 k=%
Ylla I(x,y,z) on pikselin intensiteettiarvo pisteessd (x,y,z), | on sitd

ympardivin naapuruston keskimadrdinen intensiteetti ja a on kaytetyn

ikkunan koko kaikissa ulottuvuuksissa.
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Ensimmaé&inen virhekomponentti, kontrastivirhe ec, lasketaan
keskihajontojen erotuksen neliona alkuperaisen kuvan I ja mitattavan kuvan
Q vastinalueiden valilla [12]:

_M)-sQ)

% = max(1s (1)) 27

Komponentin arvo normalisoidaan alueen kontrastilla s (I) siitd syysta, etta

ihmissilmé on herkempi muutoksille matalan kontrastin alueilla verrattuna

suuremman kontrastin omaaviin alueisiin.

Toinen virhekomponentti perustuu pikselien spatiaaliseen rakenteeseen. Sen
arvo saadaan ikkunalle suoritetun reunanetsintioperaation tuloksena.
Tahan  kaytetddn  Laplace-suodinta, joka on ensin muunnettu
kolmiulotteiseksi. T&alléin se mittaa reunaisuuden maardd myos
spektriulottuvuuden suuntaisesti. Reunasuodinoperaatiot g;, i=xy,z
kolmiulotteiselle 3*3*3 kuutiolle noudattavat seuraavanlaista rakennetta
[12]:

g = 1_6 A (28)

Tassd A, B ja C ovat Laplace-suotimesta johdettuja 3*3 reunasuotimia.

Kyseiset Laplace-suodinmatriisit on esitetty liitteessa 1.

Itse  spatiaalinen virhekomponentti, es, on arvoltaan kaikkien
reunaoperaatioiden  tulosten summa, lopuksi vieldA ensimmaéisen

virhekomponentin tapaan alueen paikallisella kontrastilla normalisoituna

[12]:

N CAOL 9,(Q) +|9,(1)- 9,(Q)| +]g.(1) - 9,(Q)

s 3max(Ls (1)) 29)
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Edelld g(]) on reunasuotimen tulos alkuperéiiselle kuvalle ja g(Q) puolestaan

on vastaava arvo vaaristyneesta kuvasta laskettuna.

Kolmas ja viimeinen virhekomponentti, kvantisointivirhe ex, maaritelldan
molemmissa kuvissa kuution alueella esiintyvien ainutlaatuisten

intensiteettiarvojen lukumaarien, q(J) ja g(Q), erotuksen neliéna [12]:
& =(a)- aQY (30)

Alkuperdisen ja vadristyneen kuvan véliset kokonaisvirheet, ec, es ja ex,
madaritellddn paikallisten virhearvojen ec, es ja ex keskiarvona koko kuvan
alueella [12]:

ec =

1) - 1) ~ 1y
N%(ec)i’ es—ﬁ%(es)i’ eK—Wiaz.l(eK)i (31)

Tassd N on paikallisten 3*3*3 kuutioiden kokonaislukumé&ara kuvien
alueella. Summattavat ec, es ja ex on maaritelty edelld. Virhemitan

lopullinen arvo ejn on keskimaaraisten virheiden painotettu summa [12]:
&in = We f (ec) + W f (es) + w f (ex) (32)

Edellda wec, ws ja wk ovat painokertoimia, joiden suuruus madaritetdén
empiirisesti siten, ettd korrelaatio mitan eun ja subjektiivisten arvioiden
valillaA on maksimaalinen. Funktio f toimii skaalausfunktiona, joka on

madritelty skaalauskertoimien k; avulla seuraavasti [12]:

f(e)=1- min(l%), i=C,S,K (33)
Kertoimet k; skaalaavat funktion f arvot valille [0,1] ja samalla ne toimivat
my6s kynnysarvoina. Mikali e >k , niin f(e)=0.

Spektrikuvien virhemitan avulla saavutettaviin tuloksiin vaikuttaa
oleellisesti kunkin virhekomponentin painottamiseen kéaytetyt kertoimet.

Kertoimien arvot méaritettiin subjektiivisten testien perusteella [12], jotka
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jakautuivat kahteen osaan. Ensimmaéisessd osassa pyrittiin maarittAmaan
kolmen kaytetyn testikuvan kuvakohtainen laatu eri suuruusluokkaa
olevien vaaristymien kohdalla. Tassd yhteydessad vaaristymind kaytettiin
erilaisten haviollisten tiivistysmenetelmien aiheuttamia virheitd kuvan
laadussa. Lopuksi kuvista saadut arviot pyrittiin yhdistdmadn samaan
mittakaavaan siten, ettd vertailut myds eri kuvien kesken olisivat
mielekkaitd saman asteikon puitteissa. Kuvien subjektiivisessa arvioinnissa
kaytettiin ns. mean opinion score (MOS) —menetelmaa. Prosessin tulokset on

nahtavissa ldhteessa [12].

2.5 LBP-TEKSTUURIPIIRRE

Kuvien segmentointi niissé esiintyvien tekstuuripintojen perusteella voi olla
haastava tehtdva. Useinkaan ei voida etukateen tietdd, minka tyyppisia
tekstuureja kuvissa esiintyy, kuinka monta erilaista tekstuuria
lukumé&arallisesti voidaan erotella ja mitkd kuvan alueista ilmentavat
mitdkin n&istd tekstuureista. Jotta voitaisiin luotettavasti erottaa kaksi
tekstuuria toisistaan, taytyy tarkastella varsin suurta naytettd molemmista,
toisin sanoen suhteellisen suurta kuvan aluetta. Kuitenkaan suuri kuva-
alue ei enda valttdmattd kuulu kokonaan samaan tekstuurialueeseen, jolloin

ongelmaksi muodostuu alueiden vélisten rajojen maarittdminen [27].

Korkean erottelukyvyn omaavien tekstuuripiirteiden valinta on tarkein tekija
tekstuurisegmentoinnin onnistumisessa. Valittujen piirteiden tulisi kyeta
erottelemaan monen tyyppisid tekstuureja. Lisdksi niiden laskennassa
kaytettdvan ikkunan koon tulisi olla kyllin pieni, jotta se olisi
kayttokelpoinen myo6s pienille kuvan osille. Pienikokoisen ikkunan kaytto
saattaa myods tuottaa vidhemmén virheitd alueiden reunoilla. Tekstuurin
rakennetta pyritddn seuraavassa kuvaamaan kayttdmalla siihen kahden
yhdistetyn piirteen jakaumaa: paikallista bindarikuviota (LBP) seka

kontrastipiirretta (C) [27].

LBP-piirteen laskentaprosessi tietyn pikselin naapurustossa on seuraava.

Kyseisen pikselin alkuperdinen 3*3 naapurusto kynnystetdan keskimmaisen
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pikselin arvolla. Tuloksena saadaan bindarimatriisi, jonka alkiot koostuvat
arvoista O ja 1. Arvoista O esiintyy siind tapauksessa, ettd kyseistd alkiota
vastaava pikseliarvo oli keskustan pikseliarvoa aidosti pienempi ja
vastaavasti arvo 1 muutoin. Seuraavaksi tdman bind&rimatriisin alkiot
kerrotaan binomisista painokertoimista koostuvalla kerroinmatriisilla.
Lopullinen ikkunan LBP-arvo saadaan ottamalla n&in syntyneen

tulomatriisin alkioiden summa.

Kontrastiarvon C laskenta puolestaan suoritetaan seuraavasti. Mikali C, on
ikkunan alkuperéaisten pikseliarvojen keskiarvo niiden alkioiden osalta, jotka
bindarimatriisissa saivat arvon 1, ja vastaavasti C_O niiden alkuperaisten
pikseliarvojen keskiarvo, jotka bin&darimatriisissa saivat arvon O, niin
ikkunan kontrastiarvo maaritelladn naiden erotuksena C=C, - C,. LBP:n ja

kontrastipiirteen laskentaprosessia on havainnollistettu kuvassa 1 [27].

6 | 5| 2 1] 0] o0 12| 4 1101 o0 LBP = 1+8+32+128 = 169
716 |1 1 0 8 16 8 0

C = (6+7+9+7)/4 — (5+2+1+3)/4 =
9 | 3| 7 1] 0|1 32 | 64 | 128 32| 0 |128 s

Kuva 1: LBP- ja kontrastipiirteen laskenta pikselin naapurustossa

LBP/C-jakaumaa kuvataan diskreetin kaksiulotteisen histogrammin avulla,
jonka koko on 256*nc. Tassd nc on Cin eri luokkien lukumdaara C:n
arvoalueen kvantisoinnin jalkeen. Histogrammien keskindinen vertailu on
mahdollista esimerkiksi alla esitetyn logaritmisen todennakdéisyyssuhteen Eg
avulla (34). Kyseinen etadisyysmetriikka kuvastaa sitd todennakéisyyttd, jolla

kaksi naytejakaumaa ovat perédisin samasta populaatiosta [27]:
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(34)

Tassad h; ja ho ovat kaksi naytehistogrammia, jotka molemmat koostuvat
yvhteensd n alkiosta. Merkintd h; tarkoittaa histogrammin &nnen alkion
arvoa. Mitd suurempi logaritmisen todenn&kéisyyssuhteen Eg arvo, sita
epatodenndkdisempdd on, ettd kyseiset kaksi nédytettd edustavat samaa

populaatiota.

Ojala ja Pietikdinen [27] kayttavat kolmivaiheista algoritmia kuvien
segmentointiin. Vaiheet ovat hierarkkinen osittaminen, alueiden
yvhdistdminen sekd pikselitason luokittelu. Hierarkkisessa osittamisessa
suorakaiteen muotoinen kuva-alue jaetaan neljddn tasakokoiseen
alialueeseen siind tapauksessa, ettd koko alue ei edusta yhtendistd
tekstuuria. Nain jatketaan iteratiivisesti, kunnes tietty lopetusehto tayttyy.
Yhdistdmisprosessissa yhdistetddn samaa tekstuuria ilmentavat alueet.

Lopuksi alueiden rajat pyritd&dn pehmentdmaén pikselitasolla.

Kehittdjat ovat tutkineet edelld kuvatun menetelmén suoriutumista mm.
erilaisten mosaiikkitekstuurikuvien ja myo6s tavallisia luonnonmaisemia
esittdvien kuvien segmentoinnissa [25][27]. Tutkimustulokset ovat olleet
lupaavia, vaikka kehittdjat myontavatkin, ettd hyvin eri kokoluokkaa olevien
tekstuurien tunnistaminen kuvista luotettavasti ilman
etukateisinformaatiota niiden sisdllostd saattaa olla jopa epéarealistinen

vaatimus.

2.6 ITSEORGANISOIVA KARTTA

Itseorganisoiva kartta (SOM) on tehokas tydvaline moniulotteisen tiedon
visualisointiin. Perusmuodossaan sen avulla voidaan tuottaa erd&nlainen
samankaltaisuuskuvaaja syotteend kaytettdvalle moniulotteiselle datalle.

Syotteen epélineaariset tilastolliset suhteet muuntuvat itseorganisoivassa
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kartassa sen kuvapisteiden vélisiksi yksinkertaisiksi geometrisiksi suhteiksi,
jotka esitetddn  havainnollisen, matalaulotteisen esityksen avulla

[14][16][17].

Koska itseorganisoiva kartta tiivistdd tietoa samalla kun se sailyttda
tarkeimmaéat esityksen primdadristen elementtien valiset topologiset suhteet,
sen voidaan ajatella my6és muodostavan erddnlaisen abstraktion
syotedatalle. Naitd kahta sen edelld mainittua ominaisuutta, visualisointia ja
abstrahointia, voidaan kayttda hyvdksi monissa erilaisissa sovelluksissa.
Naihin lukeutuvat esimerkiksi prosessien analysointi, konen&ko,

kontrollointi ja kommunikaatio [17].

Sellaiset verkkoarkkitehtuurit ja signaaliprosessit, jotka mallintavat
hermostollisia jarjestelmid, voidaan jakaa niiden lahtékohtien perusteella
karkeasti kolmeen ryhméan. Myotakytkentaverkot muuntavat
sybtesignaalien joukon tulossignaalien joukoksi. Muunnos edellyttad yleensa
ulkoista ja valvottua jarjestelman parametrien muuntelua.
Takaisinkytkentaverkkojen tapauksessa alkuperdinen syb6te méarittda
erityisen palautejarjestelman alkutilan. Tilanvaihdosten jdlkeen muodostuva
asymptoottinen lopputila tulkitaan laskennan tulokseksi. Kolmannessa ja
viimeisessd hermostollisia jarjestelmid mallintavien prosessien ryhmaéassa
neuraalisen verkon naapurisolut ’kilpailevat’ aktiviteeteissaan keskendan ja
vuorovaikuttavat toistensa kanssa, kunnes niistd adaptiivisesti kehittyy
erdanlaisia detektoreja erilaisille signaalisarjoille. Taman tyyppistéd oppimista
kutsutaan kilpailevaksi, ohjaamattomaksi tai itseorganisoivaksi. Nain ollen
myo0s itseorganisoiva kartta kuuluu tdhan viimeksi mainittuun kategoriaan

[14].

Formaalisti itseorganisoiva kartta voidaan mé&aritelld epélineaarisena,
jarjestettynd ja tasaisena kuvauksena, jossa moniulotteinen syo6tedata
kuvautuu s&annollisen, matalaulotteisen tietorakenteen soluille. Tama
kuvaus méaritellddn seuraavalla tavalla, joka muistuttaa hieman perinteista
vektorikvantisointia. Oletetaan yksinkertaisuuden vuoksi, etta

sy6temuuttujien  joukko {X j} voidaan  maéadritellA  reaalivektorina
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X=X, X,,..x,]'T A". Itseorganisoiva kartta rakentuu verkkotopologiaa
noudattavista soluista. Tdméan tietorakenteen kuhunkin soluun liitetdan
parametrinen reaalivektori m :[ml,mz,...,mn]TT A", jota téssd kutsutaan

malliksi. Oletetaan lisdksi tunnetuksi yleinen etdisyysmetriikka x:n ja min
valilla ja merkitddn sitd D(x,m;). Syo6tevektorin kuva itseorganisoivan kartan
solussa voidaan nyt madaritelld siksi elementiksi mg, jonka etdisyys x:n
kanssa on kaikkein pienin. Toisin sanoen, kunkin syoétevektorin kuva on se
itseorganisoivan kartan solu, jonka indeksi a saadaan seuraavasti

(15][16][17]:
a=agmin{ D(x,m )} (35)

Perinteisesta vektorikvantisoinnista poiketen seuraava tehtava on méarittda
m; silla tavoin, ettd lopputuloksena saadaan jarjestetty ja deskriptiivinen
kuvaus x:n jakaumasta. On huomattava, ettd itseorganisoivan kartan
mallien ei tarvitse valttdmatta olla vektorityyppisid. Riittdd, ettd yleinen
etdisyysmetriikka D(x,m) on maaritelty kaikkien x:n alkioiden seka riittavan
suuren mallijoukon m; valilld. My6éskdan mallien alkuarvojen valinta ei ole
lopputuloksen kannalta merkitseva. Alkuarvot voidaan valita esimerkiksi

satunnaisesti, mieluiten kuitenkin samasta joukosta syotteen kanssa [17].

Tarkastellaan seuraavaksi syOtevektorien listaa x(f), jossa t on
kokonaislukuarvoinen indeksi. Jokaista sy6tevektoria x(f) verrataan kaikkiin
kartan malleihin m; ja kopioidaan sitten tAmén sybtteen x(f) arvo sellaiseen
alilistaan, joka liittyy siihen kartan soluun, joka on kaytetyn
etadisyysmetriikan perusteella kaikkein ldhimpana kyseisen syodtteen kanssa
[17]. Kun kaikki x(f):n syo6tealkiot on jaoteltu kukin vastaavaan alilistaansa
edelld kuvatulla tavalla, tarkastellaan seuraavaksi naapurustoa N; mallin m;
ympdaristossd. Tdma kartan solujen joukko N; koostuu niista soluista, jotka
sijaitsevat korkeintaan maaratyn etdisyyden padssa solusta i Muodostetaan

seuraavaksi yhdiste kaikista joukkoon N; kuuluvista alilistoista ja etsitdan

tastd yhdistejoukosta sen 'keskimmainen' sydtearvo xi. TAma médritellddn

siksi syotealkioksi, jolla on pienin etdisyyksien summa alkuperéisiin
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sybtteisiin x(f) ndhden, silloin kun ti N,. Tatad syoétettd x; kutsutaan

alilistojen joukon yleistetyksi mediaaniksi [17].

Seuraava tehtava on muodostaa jokainen xi kullekin kartan solulle edella

kuvatulla tavalla, huomioiden aina naapurusjoukko N; jokaisen solun i

ymparistossa. Lisdksi kukin mallin m; vanha arvo korvataan uudella Xx;
arvolla. Tatd prosessia jatketaan eteenpdin iteratiivisesti. Toisin sanoen

alkuperédiset syotteet x(f) jaotellaan uudestaan alilistoihin, jotka nyt siis

muuttuvat, koska myds m; on muuttunut. Uudet x; arvot lasketaan, vanhat
mallit korvataan niilld ja niin edespdin. Kysymyksessd on erdanlainen

regressioprosessi [17].

Tama prosessi tuottaa lopulta asymptoottisesti ldhestyvat arvot malleille m,.
Tuloksena on kokoelma, joka approksimoi sy6tteiden x(f) jakaumaa tietylla,
jarjestaytyneelld tavalla. Itseorganisoivan kartan tietorakenteen solujen
muoto voidaan my0s valita vapaasti: esimerkiksi suorakulmaisia,
kuusikulmaisia tai peréati epdsdannoéllisid topologioita voidaan kayttaa [17].
Naistd kuusikulmainen muoto soveltuu hyvin visuaaliseen esitykseen, joten

sitd kiytetddn mm. tassa tyossa.

Ylla kuvattua prosessia, jossa kartan soluja muokataan sy6tteen perusteella,
kutsutaan kartan opettamiseksi. Opetusprosessi voidaan saattaa kaavan

muotoon seuraavanlaisella notaatiolla [17][18]:
m (t+1) =m ®) + f, O[x®) - m ®)] (36)

Tassa t = 0,1,2,... on kokonaislukuarvoinen, diskreetti aika-koordinaatti.
Funktiolla fu on keskeinen rooli: se toimii ns. naapurustofunktiona, jonka

tulee olla maaritelty koko kartan alueelle. Konvergenssin vuoksi on tarpeen,

ettd f,({)® 0, kun t® ¥ . Useimmiten f,(t)= f(||ra - 1. t), jossa r,,r1 A?
ovat sijaintivektorit kartan soluille a ja i. Kun |r, - ;| kasvaa, niin f; ® 0.

Naapurustofunktion keskim&ardinen laajuus ja muoto maarittavat
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erddnlaisen ’jdykkyyden’ syotedatan pisteisiin sovitettavalle ’elastiselle

pinnalle’ [17].

Kirjallisuudessa esiintyy sdannollisesti ainakin kaksi erilaista vaihtoehtoa
naapurustofunktioksi. Naistd yksinkertaisempi on myds edelld kuvatun
tyyppinen niiden mnaapurisolujen joukko, jotka ympéardivat solua a.
Merkitddn n&aitd naapurisoluja N, (voidaan maaritelld N, = Ng(t), joista
jalkimmainen ajan funktiona). Nyt f_ (t)=mt), jos il N, ja f,(t)=0jos
il N,. Tassd arvo funktiolle u() médrdytyy ns. oppimisnopeuskertoimen

perusteella (0 < u(f) < 1). Seka u(f) ettd naapuruston Ng(f) sdde yleensé laskee

monotonisesti oppimisprosessin aikana ajan funktiona [17].

Toinen usein kaytetty, edellistd ’pehmeadmpi’ naapurustofunktio voidaan

ilmaista Gaussin funktion muodossa seuraavasti [17]:

r||o

E (37

fa(t) = ”(t)XeXIOé 2n (

Tassé a(t) on toinen, skalaariarvoinen oppimisnopeuskerroin. Parametri u()

vastaa Ng(f):n sadettd edelld. Seka n(t) ettd n() ovat ajan mukana

monotonisesti laskevia funktioita.
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3 Kaytetyt menetelmat ja testiaineisto

On hyva pitdd mielessa, ettei yhtdkdan edellisissd luvuissa esitetyista
menetelmistd ole varta vasten kehitetty yksittdisten kuvien laadullista
analysointia silméalld pitden. Taméan kaltaisia menetelmid esiintyy
kirjallisuudessa erittdin harvoin, jos lainkaan. Joitakin yksittaisten kuvien
laatua mallintamaan suunniteltuja tekniikoita on aivan viime aikoina kylla
esitetty, mutta ne perustuvat yleensd subjektiivisiin arviointeihin [23][31].
Padasiallinen syy tahan lienee se, ettd kuvan laatu on ihmisen kannalta aina
subjektiivinen  kasite. @ Niinpad  sellaisen  objektiivisen laatumitan
kehittdminen, jossa vertailukohtana ei ole laadultaan ’taydelliseksi’ oletettua

mallikappaletta, on erittdin vaikeaa, jos edes mielekastakaan [28].

Téastd huolimatta — kuten myds aiemmin todettu - tdméan tutkimuksen
tarkoituksena oli kuitenkin pyrkid l6ytdm&an sen kaltaisia laskennallisia
laadullisia piirteitd, joiden avulla saataisiin esille sellaisia sddnnénmukaisia
eroja kuvien vélille, jotka mahdollisesti voitaisiin lisdksi yhdistda kuvissa
kaytettyihin painopapereihin. Luvussa S tullaan toteamaan, ettd kuvat eivat
tdssd yhteydessa ole pikselitasolla suoraan vertailukelpoisia keskendén.
Niinpé ainoa vaihtoehto on pyrkia soveltamaan niihin sellaisia piirteita, jotka
kayttaviat syotteenddn ainoastaan yksittdisia kuvia. Nain ollen tehtavaksi jaa
vertailla kuvia ndaitad piirteitd hyodyntden sillA tavoin, ettd mahdollinen

painopaperin vaikutus saataisiin lopulta paljastettua.

3.1 MENETELMIEN VALINNASTA

Aikaisemman tutkimusmateriaalin puuttuessa jouduttiin turvautumaan
suhteellisen suureen testimenetelmien kirjoon. Menetelmat pyrittiin
valitsemaan siten, ettd kukin edellisissd luvuissa esitelty menetelmatyyppi
olisi edustettuna. Kokeellisessa osassa keskitytddn siis testaamaan
kirjallisuudessa esiintyviad piirteitd kuvien laadun mittaamisessa ja niiden

keskindisessa vertailussa.
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Suuri osa kohdassa 2.3 esitellyistd kuvahakujarjestelmistd kayttaa
hyvékseen erilaisia varihistogrammeja tai niiden johdannaisia. Niinpd tdméan
piirteen  kayttokelpoisuutta  kokeiltiin  my6s kuvien laadullisessa
analysoinnissa. Erilaiset histogrammit ovatkin nakyvasti esillda tyon
kokeellisessa osassa. Aluksi syotekuvien varihistogrammeja vertaillaan
keskenddn kayttden niiden pohjalta laskettuja tilastollisia tunnuslukuja.
Taman jalkeen testataan erilaisten variavaruuksien ominaisuuksia kayttaen
variarvojen 2-ulotteisia histogrammeja. Lopuksi RGB-varihistogrammeja

kaytetdan viela sellaisenaan piirrevektoreina itseorganisoivalle kartalle.

Kohdassa 2.4 kuvattujen laatumittojen soveltuvuutta on myo6s syyta kokeilla
tdssd yhteydessd. Niiden edustajaksi valittiin laatumitta spektrikuvien
tiivistykselle, jota néin ollen siis sovellettiin testiaineistona kaytetyille
syotekuville. Laatumitan avulla muodostetut piirrevektorit annettiin

itseorganisoivan kartan jasenneltaviksi.

My6ds kohdan 2.5 tekstuuripiirrettd kokeiltiin samaan tapaan kuin
spektrikuvien laatumittaakin. Tassa yhteydessa tyydyttiin tekstuuripiirteen
hieman yksinkertaistettuun versioon, jolloin kontrastipiirre jatettiin

huomioimatta ja kaytettiin pelkkid ikkunoiden LBP-arvoja.

Lopuksi itseorganisoiva kartta on laajalti kaytossa tassa tyossd. Sen avulla
mm. muodostetaan uusi ns. ‘vallitseva’ vari -piirre, joka on kuvattu
tarkemmin kohdassa 4.3. Kokeellisen osan lopussa moniulotteisia

piirrevektoreita myos visualisoidaan kayttden itseorganisoivaa karttaa.

3.2 TESTIMATERIAALI

Tutkimusta varten oli saatu yhteensd kahdeksan aikakauslehti-tyyppist&a
painotuotosta, jotka olivat sisdlténsd puolesta identtisid kesken&dan. Erot
aikakauslehtien valille syntyivdt niiden painamiseen  kaytetyista
paperilaaduista, sekd tadman lisdksi kaytetystd painatustekniikasta.
Testimateriaali ké&sitti kaikkiaan nelja erilaista painopaperilaatua ja kaksi

erilaista painatustekniikkaa, jolloin kukin kahdeksasta aikakauslehdesta
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edusti ainutlaatuista kombinaatiota naistd. Toisin sanoen kumpaakin
painatustekniikkaa kohti oli nelja erityyppiselle paperille painettua versiota
kyseisestd lehdestd. Alla olevasta taulukosta selvidd kunkin lehden

painatukseen kaytetty tekniikka ja painopaperin laatu.

Lehti Painopaperi Painotekniikka
L1 kiiltava perinteinen
L2 kirkas stokastinen
L3 himmea stokastinen
L4 ei-fluoresoiva perinteinen
L5 ei-fluoresoiva stokastinen
L6 himmea perinteinen
L7 kirkas perinteinen
L8 kiiltava stokastinen

Taulukko 2: Aikakauslehdet, lehdista kaytetyt lyhenteet ja lehtien ominaisuudet.

Lehdissa esiintyvistd lukuisista valokuvista valittiin kolme erilaista ja
mahdollisimman edustavaa otosta. Valitut kohteet olivat olohuone, kakku ja
parveke. Naistd muodostettiin kolme kuvasarjaa, jotka sisélsivat nelja kuvaa
kukin. Kuvasarjan kuvat siis esittivit samaa kohdetta, ainoastaan kukin
yksil6lliselle paperilaadulle painettuna. Kaikki valitut lehdet edustivat ns.
perinteistad painatustekniikkaa, silld tdssd vaiheessa paatettiin jattda toinen
— ns. stokastinen painatustekniikka — kokonaan vaille huomiota, mm. jotta
parametrien maara testiaineistossa voitiin tutkimuksen alkuvaiheessa pitaa

mahdollisimman pienena.

Valitut testikuvat digitoitiin digitaalikameralla. Tuloksena saatiin mainitut
kolme sarjaa (vhteensa 12 kappaletta) digitaalisia RGB-
kolmikomponenttikuvia. Kukin naista kuvista siis esitti tiettyd kohdetta (ts.
aikakauslehden valokuvaa) silla tavoin, kuin se esiintyy painettuna kullekin
neljastd erilaisesta paperivaihtoehdosta perinteistd painotekniikkaa

kayttaen.
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Kaikki kuvat digitoitiin samankaltaisissa kuvausolosuhteissa. Kuvauksessa
kaytettiin 180 millisekunnin valotusaikaa. Mahdollisten kamerasta ja
digitointitekniikasta johtuvien virheiden minimoimiseksi kuvausetdisyys
pyrittiin valitsemaan siten, ettd yksi digitaalikuvan pikseli sisaltada
informaatiota, joka on perdisin useammasta kuin yhdestd painokuvan
rasteripisteesta. Toisaalta kuitenkin t&llda tavoin muodostuvan kuvien
paikkaresoluution tuli olla riittdvdn suuri tutkimuksen tarpeisiin.
Digitoitujen = kuvien  tallentamiseen  kaytettiin = haviéténta TIFF-
tiedostomuotoa. Kuvatun digitointiprosessin lopputuloksena saatuja kuvia
kaytettiin  sitten tutkimuksen aikana syotteend joukolle erilaisia
analysointimenetelmid. Naihin digitaalisiin kuviin viitataan jatkossa termilla
sydtekuva, tai vield lyhyemmin ainoastaan termilld kuva silloin, kun

sekaannuksen vaaraa ei ole.

Digitoinnin jalkeen syotekuvat vield leikattiin kuvankasittelyohjelmalla
saman kokoisiksi. Kuvien paikkaresoluutioksi muodostui 416*416 pikselié.
Kaytetty variresoluutio oli puolestaan 24-bittinen, joka n&in ollen siis
mahdollisti kunkin pikselin varin valitsemisen noin 16 miljoonan eri

varisdvyn joukosta.

Lisdksi jokaisesta kuvasta muodostettiin neljdnneskokoinen pienenndés
(kooltaan 208*208 pikselid) kayttden pienentdmiseen keskiarvosuodinta.
Naitd pienempid kuvaversioita kéytettiin isompien vastineidensa sijasta
erdissid laskennoissa. Kuvat lisdksi jaoteltiin toisia menetelmid varten
tasakokoisiin osakuviin eli ikkunoihin. Kun yhden ikkunan kooksi valittiin
32*32 pikselid, kukin syotekuva jakautuu tasaisesti 13*13 ikkunaan. N&in
ikkunoita siis muodostuu yhteensad 169 kappaletta. Kuvassa 2 on esitetty
olohuone-kuvasarjan ensimmadinen lehti ja sen ikkunarakenne. Kaikki
sy6tekuvat noudattivat vastaavaa ikkunarakennetta. Kahden muun
kuvasarjan (kakku ja parveke) ensimmainen lehti on esitetty liitteessa 3a ja
3b.
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Kuva 2: Olohuone-kuvasarjan ensimmainen kuva ja sen jako ikkunoihin.

Kaikki seuraavassa luvussa esitetyt tulokset on saatu kayttamalla edella

esiteltyd materiaalia sydtteend analysointimenetelmille. Tulokset laskettiin

Matlab-ohjelmistolla.
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4 Kokeelliset tulokset

Tassd luvussa esitetddn yhteenveto tutkimuksen aikana saavutetuista
kokeellisista tuloksista. Tulokset on organisoitu alilukuihin sen perusteella,

millaista tekniikkaa niiden aikaansaamiseksi on kaytetty.

Luvun ensimmainen kohta 4.1 ei kerro minkd&n varsinaisen menetelman
avulla saaduista lopputuloksista. Sen tarkoituksena on ennemminkin
tutustuttaa lukija syotedataan ja sen perusominaisuuksiin esittdmalla
syotedatasta irrotettuja erilaisia yksinkertaisia tunnuslukuja. Kohdassa 4.2
on puolestaan esimerkkejd 2-ulotteisista histogrammeista jotka saadaan,
kun syoOtekuvien véri-informaatio on muunnettu erilaisiin tunnettuihin

variavaruuksiin.

Kohdassa 4.3 on esitetty tuloksia, jotka on saatu kayttdmalla
itseorganisoivaa karttaa apuna erddnlaisen ‘vallitsevan’ véarisdvyn
irrottamiseksi sy6dtekuvista. Menetelmadn avulla voidaan laskea sellaisia
variarvoja, jotka kuvaavat tietylld tavalla kuvassa vallitsevaa yleisilmetta.
Vertaamalla eri papereille painettujen, samaa kohdetta esittdvien kuvien
vastaavia arvoja, saatetaan saada viitteitd painopaperin vaikutuksesta

kyseiselle kohteelle.

Lopuksi kohdassa 4.4 esitetyt tulokset on saatu kayttden monipuolisinta
menetelmien valikoimaa. Yhdistava tekijd néille on itseorganisoivan kartan
kaytté  tulosten  havainnollistamisessa. @ Kukin menetelm&  antaa
lopputuloksena piirrevektoreita, jotka kuvastavat sydtekuvia kukin omalla
tavallaan. Koska namé piirrevektorit omaavat tyypillisesti jopa satoja
ulottuvuuksia, niiden keskindinen vertailu ilman apuvélineitd olisi hyvin
hankalaa ja epadhavainnollista. Té&std syystd itseorganisoivan kartan

organisointivoimaa onkin kéytetty hyvaksi tulosten visualisoimisessa.

50



4.1 TILASTOLLINEN ANALYYSI

Tutkimuksen alkuvaiheessa kuvista pyrittiin irrottamaan ainoastaan
yksinkertaisia piirteitd. Naiden perustana ovat pikselien intensiteettiarvoista
laskettavat erilaiset tilastolliset tunnusluvut. Esimerkki tdméan kaltaisista
yksinkertaisista mitoista ovat erilaiset histogrammit. Tunnuslukujen avulla
pyritddn tutustumaan syo6tedatan eri ominaisuuksiin ja tilastollisiin
peruspiirteisiin. Tilan sd&stdmiseksi seuraavassa esitetddn tuloksia kustakin
kolmesta kuvasarjasta ainoastaan lehdistad 4 ja 6 (kuvaajissa merkinnat L4

ja L6), joiden valinen ero on silmamaaraisesti kaikkein suurin.

Kuvassa 3 on nadille kahdelle lehdelle painettujen kuvien pikselien RGB-
arvoista sellaisenaan tuotettuja yksinkertaisia piirteitd. Kolme ensimmaista
pylvassarjaa esittdd punaisen, vihreidn ja sinisen kanavan pikselien
intensiteettien keskiarvoja (kuva 3a) kussakin syo6tekuvassa. Neljas
pylvassarja esittdd koko syotekuvan kaikkien kolmen kanavan
intensiteettien keskiarvoa. Nama arvot kertovat eri varikanavien
kokonaisenergiasta. Alla olevista arvoista voidaan esimerkiksi paatella, etta
olohuone-kuva on kaikkein ’valoisin’. Kuvassa kakku punaista varid on
suhteellisesti enemmaéan, kun taas kuvassa parveke sininen on vallitseva
sdvy. Lisdksi kuvassa 3b on esitetty intensiteettiarvojen kanavakohtaiset
keskihajonnat ja naiden keskiarvot. Namé& kertovat siitd, kuinka paljon

hajontaa intensiteettiarvojen kesken kuvissa esiintyy.
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RGB-keskiarvot RGB-keskihajonnat
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Kuva 3: RGB—intensiteettiarvojen keskiarvot (a) ja —hajonnat (b) kuudessa

esimerkkikuvassa.

Kuvassa 4 on vastaavat arvot kuin edella, mutta nyt silla erotuksella, etta
syotekuvien intensiteetti-informaatio on muunnettu intuitiivisemmin

tulkittavissa olevaan HSV-véariavaruuteen.

HSV-keskiarvot HSV-keskihajonnat
T T T T T T T
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0.6 + - [ ] Kakku L4 0.3
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| Olo L4
0.5 [ H0.25
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L i 1 |
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a b

Kuva 4: Intensiteettiarvojen keskiarvot (a) ja —hajonnat (b) HSV-avaruudessa.

Kuvassa 5 on edelleenkin vastaavat tunnusluvut kuin edelld, mutta nyt
kuva on muunnettu paadkomponenttianalyysin (PCA) avulla
padkomponenttiesitykseksi. PAdkomponenttianalyysissd RGB-kuutio ik&an
kuin pyoéritetddn sellaiseen sopivaan asentoon, jossa ensimmainen
komponenttikuva pitda sisdllddn eniten informaatiota, toinen seuraavaksi

eniten ja vastaavasti viimeinen on merkitykseltdan kaikkein vadhaisin.
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PCA-keskiarvot PCA-keskihajonnat
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Kuva 5: Intensiteettiarvojen keskiarvot (a) ja —hajonnat (b) PCA-muunnoksen jilkeen.

Kuvassa 6 on erilaisten histogrammien pohjalta tuotettuja kuvaajia, jossa
arvoina esitetddn kunkin histogrammin mediaani (6a) ja keskihajonta (6b).
Yleisesti histogrammit kuvaavat intensiteettiarvojen globaalia jakaumaa
kuvissa. Alla kolme ensimmadistd pylvidssarjaa edustaa sydtekuvien RGB-
histogrammien pohjalta tuotettuja arvoja. Neljds pylvadssarja puolestaan
esittda erityisen PCA-suhdekuvan histogrammin vastaavat arvot. Tama
suhdekuva lasketaan jakamalla pikseleittdin kunkin sy6tekuvan toisen
padkomponenttikanavan intensiteettien itseisarvot ensimmaéisen kanavan

vastaavilla arvoilla.

Histogrammien mediaanit Histogrammien keskihajonnat

F -2000
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Kuva 6: Eri histogrammien pohjalta tuotettuja tunnuslukuja.
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Kuvassa 7 esiintyvéat arvot on poimittu sydtekuvista, jotka on ensin kasitelty

Laplace-reunasuotimella. Nama arvot kertovat syotekuvien kontrastista ja

reunaisuudesta.
HSV Laplace -keskiarvot HSV Laplace -keskihajonnat
0.07 F : : : = I — . . 16
0.06 | - 1 I 15
[ ] Kakku L4
_ I Kakku L6
0.05 | [ ] oloLa 14
[ Olo L6
0.04 | I ParvlLi4 13
[ ] ParvLé
0.03 | 1 i i I 12
B 11
0.02 | ] L =i '
H s % H s %
a b

Kuva 7: Reunasuotimella kasitellyistda HSV-kuvista irrotettuja tunnuslukuja.

Fourier-muunnoksen avulla alkuperdisen kuvan signaali-informaatio
voidaan muuntaa taajuuskomponenttiesitykseksi. T&alla tavoin voidaan
mitata eri taajuuskomponenttien lasndoloa kuvassa. Tatd ominaisuutta
kaytetdankin hyvaksi monissa kuvankésittelysovelluksissa. Viimeisen kuvan
8 arvot on laskettu syotekuvista komponenteittain suoritetun Fourier-
muunnoksen jalkeen. Arvot vastaavat sellaisen suurimman energiapiikin
Euklidista etdisyyttd kuvan keskipisteeseen, joka sijaitsee vahintdan tietyn

kynnysarvon (10 pikselid) pdassa kuvan keskipisteesta.
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Kuva 8: Fourier-huippuarvojen etdisyyksia keskipisteesta syotekuvissa.
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4.2 VARIAVARUUSPROJEKTIOT

Tutkimuksessa  haluttiin testata my6ds erilaisten variavaruuksien
kayttokelpoisuutta sydtekuvien ominaisuuksien tulkitsemisessa. Tata varten
kuvien varikanavien sisdltdmastd informaatiosta muodostettiin erddnlaisia
2-ulotteisia histogrammeja kayttden varien maarittelyyn lukuisia erilaisia
tunnettuja variavaruuksia. Kaytetyt variavaruudet olivat RGB, Ohta, YCbCer,
NCC, Log, PIP2, HSV, AB ja TSL. Useimmat né&istd variavaruuksista
madaritellddn 3-ulotteisen koordinaatiston avulla, niinpa seuraavassa esitetyt

kuvat ovat kdytannoéssa ndiden avaruuksien tasoprojektioita.

Ensimmaiseksi sydtekuvien vari-informaatio on kuvassa 9 esitetty RGB-
avaruuden poikkileikkauksena R/G-tasossa. Kuvassa 10 on vastaava esitys,
mutta tassad syodtekuvien vari-informaatio on ensin muunnettu Ohta-
variavaruuteen. Viimeinen kuva 11 on edelleen vastaava, mutta talla kertaa

YCbCr-variavaruudessa.
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Kuva 9: RGB-variavaruusprojektiot R/G-tasossa kaikissa 12 syotekuvassa.
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Kuva 10: Ohta-variavaruusprojektiot kahden ensimmaisen varikomponentin suhteen.
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Kuva 11: YCbCr-variavaruusprojektiot Y/Cb-tasossa.
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Loput variavaruusprojektiokuvat (mukaan Ilukien edelld esitettyjen

ortogonaaliprojektiot) 16ytyvat liitteesta 6.

4.3 VALLITSEVA VARI

Tassad kohdassa esitelld&n tuloksia, jotka on saatu sellaisen menetelm&n
avulla, jota ei sellaisenaan 16ydy kirjallisuudesta (sen sijaan toisenlainen
menetelmd  visuaalisesti dominoivan varin ma&drittdmiseksi 16ytyy
esimerkiksi ldhteestd [24]). Tassd menetelmassad syotekuvista irrotetaan
piirre, joka on intuitiiviselta merkitykseltddn erddnlainen ‘vallitseva’ vari.
Toisin sanoen sellainen vari, joka on kullekin kuvalle tietylla tavalla
ominainen. Tuloksena saadut véariarvot kuvaavat sydtekuvassa vallitsevaa
yleisilmettd. Naiden variarvojen keskindinen vertailu saattaa myds ilmentaa

painopaperin vaikutusta sydtekuvien valilla.

Piirteen laskentaprosessi yhdelle syo6tekuvalle suoritetaan seuraavalla
tavalla. Ensin kuva jaetaan tasaisesti a*a pikselin kokoisiin ikkunoihin (a on
pienehkoé kokonaisluku, tdssd arvoksi valittiin a=4). Seuraavaksi lasketaan
ikkunoiden sisadltdmien pikselien intensiteettien keskiarvot, jotta paastdan
eroon mahdollisista pienistd esimerkiksi digitointimenetelméasta johtuvista
virheistd. Nama keskiarvot edustavat kyseisia ikkunoita jatkossa. Tuloksena
saadaan m kappaletta 3-ulotteisia vektoreita, jotka sen jadlkeen annetaan
syotteeksi itseorganisoivalle kartalle. Kun kartta on opetettu néilla arvoilla,
siitd valitaan k kappaletta eniten osumia saanutta solua. Kuten muistetaan
luvusta 2.6, syotedatan vektorit eivdt kuvaudu itseorganisoivan kartan
soluille tasaisesti, vaan samankaltaiset sydtteet kuvautuvat lahelle toisiaan.
Taman jalkeen kaydain lapi tdma solujen joukko yksi kerrallaan. Oletetaan,
ettd tarkastelun kohteena on inneksi eniten osumia saanut solu r;
(=1,2,...,k). Tarkastellaan nyt niitd syotevektoreita, jotka kuvautuivat kartan
opettamisen jalkeen tdhan kyseiseen soluun ja lasketaan lopuksi ndiden
alkuperédisten syo6tteiden keskiarvovektori. Nain tuloksena saadaan sellainen
variarvo, joka on approksimaatio niista toisiaan muistuttavista vareisté, joita
alkuperdisessd kuvassa esiintyi @nneksi eniten. On huomattava, etta

kyseistd varisdvyd ei valttamattd sellaisenaan esiinny alkuperédisessa
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kuvassa, vaan kyseessd on ennemminkin yhdistetty kuvaus toisiaan

muistuttavista, usein esiintyvista varisévyista.

Kuvassa 12 on edelld kuvatun menetelmdn avulla tuotettuja
intensiteettiarvoja syotekuville (a, b ja c). Kustakin sy6tekuvasta maéritettiin
kaksi ‘vallitsevinta’ varia. Laskennassa apuna kaytetty itseorganisoiva kartta
koostui kuusikulmio-topologiaa noudattavista 4*4 solusta. Tulokset on
esitetty RGB-vériarvoina. Kuvan oikeassa alakulmassa sijaitsevassa
taulukossa (kuva 12d) on lisdksi esitetty jokaisen syotekuvan kummankin
vallitsevimman varin maksimi-intensiteetti (I ., = maX(R,G, B)), seka
kuvasarjan sisdinen keskindinen jarjestys kyseisten arvojen osalta. Huomion

arvoista on sdidnnénmukaisuus, joka on selvasti erotettavissa eri

kuvasarjojen kesken.

Kakku Olohuone
1 1
[ ] Red e
08| | B Green vari 2 | 0.8
BB | ———
0.6
0.4
0.2
07
L1 L4 L6 L7 L1 L4 L6 L7 L1 L4 L6 L7 L1 L4 L6 L
a b
. Parveke vari 1 vari 2
Kakku L1 0.08 3 0.62 2
vari 2 L4 007 1 062 1
0.8 —A L6 0.11 4 0.67 4
L7 0.08 2 0.67 3
0.6 ] Oloh. L1 0.87 3 049 2
L4 083 1 048 1
0.4 L6 0.92 4 052 4
vari 1 L7 0.87 2 049 3
o2l T D ] Parveke L1 0.20 3 0.74 3
L4 0.18 1 069 1
L6 0.23 4 0.77 4
L1 L4 L6 L7 L1 L4 L6 L7 L7 0.18 2 0.71 2
c d

Kuva 12: Syotekuvista irrotetut kaksi vallitsevinta’ variarvoa RGB-avaruudessa kullekin
kuvasarjalle (a, b ja c) seka kyseisten variarvojen kuvakohtaiset maksimi-intensiteetit ja

naiden keskindinen jarjestys (d).
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Myos itseorganisoiva kartta sellaisenaan muodostaa abstraktin kuvauksen
syotedatasta. Kuva 13 on saatu aikaan samaan tapaan kuin edelld, mutta
talla kertaa silla erotuksella, ettd kuvaajassa esiintyvat arvot on poimittu
suoraan opetetun kartan malleista. Toisin sanoen, tiettyyn kartan soluun
kuvautuneiden syodtearvojen keskiarvoa ei tdssé tarvita, vaan eniten osumia
saaneiden solujen sisdltdmat mallit on poimittu sellaisenaan edustamaan

kyseisia syotteitd. Tulokset ovat samankaltaisia kuin edella.

Kakku Olohuone
1 1
[ ] Red
0.8 [ Green vari 2 1 08
Il Blue A
0.6
0.4
0.2
07
L1 L4 L6 L7 L1 L4 L6 L7 L1 L4 L6 L7 L1 L4 L6 L
a b
Parveke varil  vari2
1 Kakku L1 013 2 055 1
L4 0.12 1 055 2
L6 0.16 4 0.61 4
L7 0.13 3 0.60 3
Oloh. L1 083 3 054 2
L4 078 1 053 1
L6 087 4 057 4
L7 082 2 056 3
Parveke L1 0.28 3 0.67 4
L4 025 1 062 1
L6 031 4 0.63 2
L1 14 L6 L7 L1 L4 L6 L7 L7 026 2 0.63 3
c d

Kuva 13: Syotekuvien variarvojen perusteella muodostetut kaksi yleisinti itseorganisoivan
kartan mallia kullekin kuvalle (a, b ja c), seka nididen arvojen maksimi-intensiteetit ja

keskindinen jarjestys (d).

4.4 SOM-ANALYYSI

Téassa kohdassa erilaisia kuvista irrotettuja piirteitd on pyritty jadsentdmain
itseorganisoivaa karttaa kayttden. Syodtekuvista irrotettavat piirteet ovat
tyypillisesti hyvinkin moniulotteisen avaruuden vektoreita, jolloin niiden
véalisid suhteita voi olla vaikea hahmottaa. Niinpd tdhan ongelmaan on

pyritty vastaamaan antamalla piirrevektorit itseorganisoivan kartan
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jarjesteltaviksi. Sen jasennys- ja visualisointivoima p&dasee tdméan kaltaisessa

tilanteessa oikeuksiinsa.

Seuraavassa kaytetyt piirteet ovat sydtekuvien RGB-histogrammit, RGB-
variarvot sellaisenaan, kohdan 2.5 tekstuuripiirre (LBP) sekd kohdassa 2.4.4

esitelty spektrikuvien virhemitta.

Kuten kohdassa 3.2 todettiin, kukin kuvasarja sisdlsi nelja kuvaa.
Itseorganisoivan kartan opettaminen ainoastaan neljda syo6tevektoria
kayttden ei kuitenkaan juurikaan ole mielekdsta, niinpa laskentaa varten
syotekuvat jaettiin tasaisesti 32*32 pikselin kokoisiin ikkunoihin. Ikkunoita
muodostuu talla tavalla kaikkiaan 169 kappaletta (kuvissa indeksit 0..168).
Naistd jatkotarkastelun kohteeksi valikoitiin kuitenkin vain 15 kappaletta
kaikkein kirkkaimpia. Kirkkaus madéritettiin ikkunan alueella esiintyvien
pikselien intensiteettien kokonaisenergian perusteella, kayttden kunkin
kuvasarjan ensimmaéistd lehted indeksien mé&arddmiseen. Kasittelyn
rajaamista koskemaan vain kirkkaimpia kuvan osia voidaan perustella sill4,
ettd naissd kohdissa painomusteen vaikutus on suhteellisesti viAhaisempi ja

siten painopaperin osuus on paremmin havaittavissa.

Ideaalitapauksessa syotteend kaytetty kuvista irrotettu piirre olisi sellainen,
ettd eri lehdiltd — toisin sanoen eri painopaperilaaduilta — peraisin olevat
piirrevektorit kuvautuisivat kartassa mahdollisimman etdélle toisistaan.
Nain ollen mikali kartassa esiintyy valtaosa sellaisia soluja, jotka sisaltavat
useilta eri papereilta perdisin olevia piirrevektoreita, on tulos tulkittava
huonosti onnistuneeksi. Tam&n ominaisuuden hahmottamista helpottamaan
itseorganisoivan kartan solut on seuraavissa visualisoinneissa varjatty eri
varein silloin, kun solussa esiintyy enemmist6 samalta lehdeltd peréisin

olevia syotteita.

Edella kuvattujen alkuehtojen vallitessa kukin itseorganisoiva kartta
opetettiin siis 15*4 piirrevektorin perusteella. Kartan koko oli kaikille

kaytetyille piirteille sama, 7*7 solua. Myds tdman luvun itseorganisoivien
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karttojen laskennassa kaytettiin kuusikulmio-topologiaa. Seuraavassa

esitettdvat kuvat visualisoivat kartan tilaa opettamisprosessin paatyttya.

Kuvassa 14 on olohuone-kuvan ikkunoiden histogrammien perusteella
muodostettu itseorganisoiva kartta. Kartan soluilla esiintyvat symbolit ovat

muotoa LxWy, jossa x on lehden numero (x| {14,6,7}) ja y on ikkunan

indeksi (y1 [0,168]).

Kuva 14: Itseorganisoivan kartan jarjestelemit piirrevektorit olohuone-kuvasta, kun
piirteena on kaytetty ikkunoiden RGB-histogrammeja. Symbolit ovat muotoa LxWy, jossa x

on lehden numero ja y on ikkunan indeksi.

Kuvassa 15 on vastaava kuvaaja kuin edella. Talla kertaa piirrevektoreina

kaytettiin pikselien intensiteettiarvoja sellaisenaan. Tass& yhteydessa
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kaytossa oli sydtekuvien neljAnnespienenndkset, jolloin ikkunan koko oli

my0Os samassa suhteessa pienempi.

Kuva 15: Itseorganisoivan kartan jarjestelemit piirrevektorit olohuone-kuvasta, kun piirteena
on kaytetty ikkunoiden pikselien RGB-intensiteettiarvoja. Symbolit ovat muotoa LxWy, jossa

x on lehden numero ja y on ikkunan indeksi.

Histogrammit tai intensiteettiarvot sellaisenaan eivat huomioi sydtekuvien
spatiaalisia rakenteita. Niinpad seuraavassa kuvassa 16 piirrevektoreina on
kaytetty LBP-tekstuuripiirteen perusteella muodostettuja histogrammeja.
Tekstuuripiirre muodostetaan pikselien naapurustojen perusteella, joten se

tallettaa tietoa myo6s pikselien spatiaalisesta rakenteesta.
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Kuva 16: Itseorganisoivan kartan jirjestelemat piirrevektorit olohuone-kuvasta, kun piirteena
on kaytetty ikkunoiden LBP-tekstuuripiirteiden histogrammeja. Symbolit ovat muotoa

LxWy, jossa x on lehden numero ja y on ikkunan indeksi.

Luvun lopuksi kuvassa 17 esitetdédn edellisten kaltainen kuvaaja, jossa talla
kertaa piirteend on kaytetty spektrikuvien laatumittaa. Sybdtteena kaytetyt
RGB-kuvat on tassd yhteydessa ajateltu spektrikuvien erikoistapaukseksi,
osin siitd syysta, ettd tutkimuksessa on tarkoitus jatkossa keskittya juuri
spektrikuvien analysointiin. Lisdksi mitan laskennassa normaalisti
edellytetty referenssikuva on jatetty piirteen laskennassa huomiotta. Tata
referenssikuvaa ei nimittdin tassa tapauksessa voida maarittaa jarkevasti,
silld kuvasarjan sisdlla esiintyy kuvien kesken mm. erilaisia siirtyma- ja
rotaatiovirheité, jotka vaikuttavat oleellisesti niiden keskinaiseen vertailuun.
Siten referenssikuvaksi ei voida kiinnittdd yhtédkddn kuvasarjan kuvista

ilman ilmeista vaaraa tulokseen vaikuttavista, oleellisen suurista virheista.
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Kuva 17: Itseorganisoivan kartan jarjestelemat piirrevektorit olohuone-kuvasta, kun piirteena
on kaytetty ikkunoiden virhemitta-arvoja (Ec, Es ja Ex). Symbolit ovat muotoa LxWy, jossa x

on lehden numero ja y on ikkunan indeksi.
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Kuvassa 18 on vield esitetty vertailun vuoksi saman spektrikuvien
virhemitan tuottamat arvot kullekin syotekuvalle silloin, kun syo6tteend on

kaytetty koko kuva-alaa edellda kaytetyn kirkkaimpiin ikkunoihin jaottelun

sijasta.
Olohuone Parveke
0.7 0.35 0.35
0.6 = 0.3 = 0.3 —
0.5 = 0.25 = 0.25 —

Eq Eq

Kuva 18: Spektrikuvien virhemitan tuottamat arvot (Ec, Esja Ex) syotekuville.
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5 Pohdinta

On syytad korostaa, ettd ne tutkimustulokset, joita edelld on esitetty, eivat
tarjoa lopullista ratkaisua alkuperidiseen tutkimusongelmaan. Tata
tutkielmaa voidaankin ajatella sellaisena perustana, joka voi toimia pohjana
lisdtutkimukselle. Tassd pohdintaluvussa nimetddn joitakin tutkimuksen
aikana kohdattuja ongelmia seké sellaisia haasteita, joihin ei toistaiseksi olla
taysin kyetty vastaamaan. Lisdksi luodaan katsaus saavutettuihin tuloksiin
sekd siihen, mihin seikkoihin tutkimuksen jatkon kannalta olisi syyta

kiinnittaa erityistd huomiota.

Ensimmainen oleellinen kysymys ratkaistavaksi tutkimuksen lahtékohtia
ajatellen on sy6temateriaalin hankinta. Etukateen ei voida tietda esimerkiksi
sitd, syntyvatkd erot eri painopaperien valille korkean- vai matalan tason
piirteissd. Kun kuvat digitoidaan digitaalikameralla, niistd muodostuu
erdanlainen abstraktio, jonka tuloksia voidaan kylld analysoida, mutta
digitointivaiheessa tietoa kuitenkin vaistdmattd havida. Jotain tarkeda voi
talldin yhtd hyvin jaddd myds kokonaan huomiotta. Kaytdnndssa
esimerkiksi ilmeni, ettd suorittamalla kuvaus liian lahelta aikakauslehden
pintaa, saattaa lopputuloksessa esiintyda mm. niin sanottujen Moirée-

kuvioiden kaltaisia, rasteroinnista aiheutuvia vaaristymia.

Olosuhteiden pakosta digitoinnissa jouduttiin tyytym&an varsin karkean
tason kuvaukseen alkuperidisistd aikakauslehden kuvista. Talla seikalla —
yvhdistettyn& siihen tosiasiaan, ettd lehtiin painetut kuvat ovat alun perin
olleet taysin identtisida keskendadn - on merkittdvid seurauksia. Muun
muassa digitoinnin tuloksena saatujen syodtekuvien spatiaalinen rakenne on
hyvin samankaltainen; pois lukien itse digitointiprosessista aiheutuneet
virheet, jotka ovat tassd yhteydessa itse asiassa painopaperista ja
painotekniikasta johtuvia eroja merkittavaimpia. Tasta valittdméana
seurauksena onkin odotettavissa, ettd erilaiset pikselien spatiaalista
rakennetta mittaavat piirteet (kuten tutkimuksessa kaytetty tekstuuripiirre)

tuottavat erittdin vaatimattomia tuloksia.
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Edelliseen liittyen oleellinen seikka ymmartaa valittuja menetelmia ja niiden
avulla saatuja tuloksia tarkasteltaessa onkin se, ettd kuvasarjojen sisédlla
syotekuvat eivat suinkaan ole pikselitasolla suoraan vertailukelpoisia
keskenddn. Vaikka kuvat digitoitiin yhtélaisissd olosuhteissa, ne sisaltavat
silti vaistamatta virheitd, joihin lukeutuvat erityisesti erilaiset rotaatio-
venyma- ja siirrosvirheet. T4t4 havainnollistetaan kuvassa 19. Sit4 varten on
laskettu kolme pikseleittdin otettua erotuskuvaa olohuone-kuvasarjan sisalla
siten, ettd ensimmadisestd lehdestd digitoitua kuvaa on kaytetty
referenssikuvana johon muita on sen jalkeen verrattu. Kuten voidaan
esimerkiksi suurin piirtein kuvan keskelld sijaitsevaa taulua tarkastelemalla
havaita, erotuskuvat ovat keskend&n hyvinkin erilaisia huolimatta siitd, etta
kuvasarjan alkuperdiset kuvat muistuttavat spatiaalisen rakenteensa
puolesta toisiaan ldhes identtisesti. Liitteessd 2 on asian varmentamiseksi

esitetty kaikki nelja olohuone-kuvasarjan kuvaa sellaisenaan.

67



e .ﬁ' J1E
Lehtien 1 ja 6 erotus Lehtien 1 ja 7 erotus

Kuva 19: Olohuone-kuvasarjan lehtien erotuskuvien negaatiot. Erotuskuvat on lisdksi

skaalattu vakiolla, jotta eroavaisuudet saadaan selvemmin néakyviin.

Koska kuvasarjojen kuvat eivdt ndin ollen koostu joukosta sellaisia
vastinpikseleitd, joiden keskindinen vertailu olisi mielekastd, valtaosaa
olemassa olevista kuvien laatua mittaavista tekniikoista ei voida
sellaisenaan soveltaa tassd yhteydessd. Kaytidnnossad tadméan kaltaista
laatumittaa haluttiin tassad tutkimuksessa kuitenkin testata, niinpa
laatupiirteen laskennassa normaalisti tarvittava referenssikuva
yksinkertaisesti jatettiin huomiotta. Toisin sanoen laskenta suoritettiin
kasittelemalla kutakin sydtekuvaa muista erillisend kokonaisuutena.
Kasitteellisesti on kuitenkin vaikeaa sanoa, mita tdméan kaltainen laatumitta

ilman vertailusyotetta itse asiassa mittaa.
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Erdas ongelma tadman kaltaisessa tutkimuksessa on myds piirteiden
jasentely. Tutkitut menetelmat tuottavat syoOtedatan  perusteella
piirrevektorin, jossa voi olla vaihteleva ja hyvinkin suuri maara
ulottuvuuksia. Piirteitd voidaan muodostaa joko globaalisti tai paikallisesti
ikkunatasolla. Globaali ldhestymistapa tuottaa yhden piirrevektorin kuvaa
kohti, kun taas paikallinen ldhestymistapa tuottaa suuremman
piirrevektorien joukon. Paikalliset piirteet voidaan lopuksi joko yhdistaa
yvhdeksi globaaliksi piirteeksi tai ne voidaan vaihtoehtoisesti myo6s késitella
erikseen. Tassa tydssa kaytetyt sydtekuvasarjat koostuvat neljasta kuvasta.
Nain ollen globaalin piirteen kaytté kuvasarjan kuville tuottaa téssa
tapauksessa ainoastaan neljd piirrevektoria. Véahaisestd lukumaéaarasta
huolimatta kyseisten piirrevektorien keskindinen vertailu saattaa olla
hyvinkin hankalaa, erityisesti silloin, kun n&méa sisaltavat lukuisia
toisistaan riippumattomia ulottuvuuksia. Numeeriset arvot sellaisenaan ovat
vaikeasti tulkittavissa, niinpd eri muuttujien valisten suhteiden
hahmottaminen ja visualisointi on tdssd yhteydess&d oleellinen kysymys
ratkaistavaksi. Toivottavaa olisikin, ettd lopullinen laatua mittaava piirre
tuottaisikin kuvalle hyvin rajallisen maaran tunnusarvoja, mieluiten tietysti

ainoastaan yhden.

Kokeellisia tuloksia tarkastelemalla n&hd&an, ettd eri painopaperit
aiheuttavat selvastikin sddnnénmukaisia eroja niiltd digitoitujen kuvien
kokonaisenergioihin. Toisin sanoen syo6tekuvien kokonaiskirkkaudessa on
eroja, jotka voidaan yhdistda kaytettyyn painopaperiin. Taméa kay ilmeiseksi
esimerkiksi tutkimalla tilastollisen analyysin yhteydesséd esitettyjia RGB- ja
HSV-keskiarvoja (kuvat 3 ja 4). Sama ilmi6é lienee myds ’vallitseva vari’ -
piirteen erottelukyvyn takana. Tama piirre luokittelee kuvassa esiintyvat
varit ikdan kuin kahdella tasolla: toisaalta sen avulla loydetddn toisiaan
laheisesti muistuttavat varisavyt, mutta lisdksi myos kyseisten varisdvyjen
esiintymistiheys kuvan alueella. Kun tarkastellaan kussakin kuvassa
suhteellisesti eniten esiintyneitd savyja syotekuvasarjan sisalla, voidaan

olettaa, ettd vallitsevimmat variarvot ovat perdisin likimain vastaavilta
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alueilta syotekuvissa. TAmé& piirre onkin varsin vakaa esimerkiksi siin&

mielessa, ettd se on invariantti mm. rotaatiovirheille ja skaalan vaihdoksille.

Kuvaa 12 tarkastelemalla voidaan todeta, ettd sy6tekuvien kahden
yleisimman varisdvyn intensiteetit noudattavatkin selvaa
sddannonmukaisuutta. Tietyltd painopaperilta periisin olevat savyt ovat
toisia kirkkaampia. Kdantden myos tietyltd paperilta perdisin olevat savyt
ovat muita tummempia. Sama ilmidé on selvasti havaittavissa kummankin

yleisimman varisédvyn kohdalla.

Nain voitaisiin siis saada viitettd siitd, ettd painopapereita tehokkaasti
toisistaan erotteleva piirre saattaisi liittyd pikselien globaaleihin
intensiteettiarvoihin kuvissa. Muiden tilastollisten piirteiden, kuten
kohdassa 4.1 esitettyjen hajontojen, PCA- tai Fourier-muunnoksen pohjalta
laskettujen tunnuslukujen soveltuvuus voidaan puolestaan kyseenalaistaa.
Erityisesti kuvassa 8 esitetyt merkittAvimmé&n taajuuskomponentin
esiintymistd mittaavat etdisyysarvot ovat ldhes satunnaisen oloisia, eika
niiden perusteella syotekuvista voida sanoa juuri mitddn. Tam& saattoi
toisaalta olla odotettavissakin, sillA kuten todettu, syodtekuvat eri
kuvasarjojen sisdllA muistuttavat spatiaalisen rakenteen puolesta
voimakkaasti toisiaan. Tam& syOtekuvasarjojen ominaisuus aiheuttaakin
ongelmia erityisesti kuvahakupiirteiden ja tekstuuripiirteiden
soveltamisessa. Ndama piirteet on suunniteltu sellaiseen tilanteeseen, jossa
vertailtavat kuvat ovat keskenddn varsin erilaisia. N&in ollen niiden
suoriutuminen téssad tutkimuksessa vallitsevissa erityisolosuhteissa ei

valttadmatta tuota optimaalisia tuloksia.

My0Os erilaiset variavaruudet ja Lkohdassa 4.2 kuvatut 2-ulotteiset
histogrammit osoittivat vain pienid merkkeja kayttékelpoisuudesta. Niinpa

ne jatettiin jatkossa varsin vahaiselle huomiolle.

Tarkastellaan seuraavaksi oheista taulukkoa 3. Siihen on koottu luvussa 4.4
ja liitteissd 4 ja 5 esitettyjen SOM-visualisointien pohjalta muodostettuja

lukuarvoja. Arvot ovat prosenttilukuja, jotka kuvaavat tietyltd painopaperilta
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perdisin olevan  syoOtevektorin  todenn&kédisyyttd  kuvautua  SOM-
visualisoinnissa sellaiselle itseorganisoivan kartan solulle, joka sisaltaa
suurimman osan samalta paperilta perdisin olevia syotteitd. TyO0ssa kaytetyt
kolme kuvasarjaa ja nelja tutkittua piirrettd on esitettynd. Taulukon arvoja
ei tule ottaa absoluuttisena totuutena eri piirteiden suoriutumisen
mittarina, mutta niiden avulla voi saada jonkinlaisen intuition asiasta.
Optimaalinen piirre olisi sellainen, joka ryhmittelisi eri painopapereilta
peraisin olevat syodtteet mahdollisimman kauas toisistaan, jolloin
itseorganisoivan kartan soluissa esiintyisi p&&osin ainoastaan samalta
painopaperilta perédisin olevia syoétteitd. Talloin siis taulukossa esiintyvat

todennéakoisyydet olisivat suuria, padsdantodisesti lahella sataa prosenttia.

Olohuone Ll | L4 | Le | L7 | KA
RGB-histogrammit 93 | 87 | 67 | 80 | 81
RGB-vériarvot 100 | 100 | 93 | 93 | 97 a
LBP-tekstuuripiirre 53 | 20 | 47 | 20 | 35
Virhemitta 20 | 93 | 87 | 60 | 65
Kakku Ll | L4 | Le | L7 | KA
RGB-histogrammit 47 | 33 | 47 | 27 | 38
RGB-vériarvot 27 | 20 | 33 | 27 | 25 b
LBP-tekstuuripiirre 47 0 47 | 33 | 32
Virhemitta 40 | 67 | 67 | 47 | 55
Parveke Ll | L4 | Le | L7 | KA
RGB-histogrammit 0 60 | 20 | 27 | 27
RGB-variarvot 7 7 0 0 3 c
LBP-tekstuuripiirre 33 | 47 | 27 | 27 | 33
Virhemitta 53 | 27 | 47 | 27 | 38

Taulukko 3: SOM-visualisointien vertailua eri piirteiden ja kuvasarjojen kesken. Arvot ovat
syotevektorien prosentuaalisia osumia sellaisiin itseorganisoivan kartan soluihin, jotka

sisaltavat suurimman osan samalta painopaperilta periisin olevia syotteita.

Tutkimalla olohuone-kuvasarjasta saatuja tuloksia (taulukko 3a) tassa
valossa paljastaa, ettd RGB-arvoihin perustuvat piirteet toimivat siihen
parhaiten. Taman kuvan osalta tekstuuripiirre tuottaa odotetusti

heikoimman  tuloksen ja  spektrikuvien  virhemitta  puolestaan
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keskinkertaisen tuloksen. Tutkimalla parveke-kuvaa (taulukko 3c) kuitenkin
huomataan, ettd esimerkiksi RGB-variarvot piirrevektoreina ryhmittyivatkin
lahes painvastaisella tavalla. Sama ilmié on havaittavissa myo6s kakku-

kuvasarjan sisalla.

Vertailemalla piirteitd kaikkien kolmen kuvasarjan kesken havaitaan, etta
sekd tekstuuripiirteen ettd virhemitan suoriutuminen oli kaikesta
huolimatta vakainta, vaikka kummankaan ndaistd -  erityisesti
tekstuuripiirteen — avulla saadut tulokset eividt ole missddn yhteydessa

erityisen hyvia.

Yhteenvetona voidaankin sanoa, ettd erityisesti testimateriaalin ja myods
testattujen menetelmien joukkoa olisi laajennettava, jotta voitaisiin tehda
pitemmaélle menevid johtopditoksida. Tadhan asti suoritetun tutkimuksen
perusteella yksikddn menetelmistd tai kéaytetyistd piirteistd ei tuota
ylivertaisia tuloksia muihin ndhden. Toisaalta yhtddn menetelmatyyppia ei
edellisen perusteella voida mydskdén taysin rajata ulos tarkastelun piirista.
Jatkotutkimuksen kannalta menetelmid olisikin selvasti kehitettava
edelleen. Néayttdd hyvin todenndkoéiseltd, ettd parhaat tulokset on
saavutettavissa vain erityiselld, painopaperianalyysid varten varta vasten

suunnitellulla menetelmalla.
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Liite 1: Spektrikuvien virhemitan laskennassa kaytetyt Laplace-

suodinmatriisit kerroksittain.
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Liite 2: Olohuone-kuvasarjan kaikki nelja lehtea.
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Syotekuva kakku.

Liite 3a



Liite 3b: Syotekuva parveke.




Liite 4: SOM-visualisoinnit sy6tekuvasta kakku.
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Liite 5: SOM-visualisoinnit sy6tekuvasta parveke.
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Liite 6a: RGB-variavaruusprojektiot sy6tekuvista tasossa R/B.
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Liite 6b: Ohta-variavaruusprojektiot komponenttien 1 ja 3 suhteen.
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Liite 6¢: YCbCr-variavaruusprojektiot tasossa Y/Cr.

L1
0.3
0z
Kakku -1
]
0.1
] 0.5 1T 0 0.5 1T 0 0.5 1 0 0.5 1
03 0.3
0z 0.2
Olohuone(. 1 0.1
] 1]
0.1 -0.1
] 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1
0.3 0.3
nz 02
parvekel-1 0.1
] 1]
0.1 -0.1
] 0.5 1

Liite 6d: HSV-variavaruusprojektiot tasossa H/S.
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Liite 6e: NCC-variavaruusprojektiot 2:n ensimmaisen komponentin suhteen.
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Liite 6f: RGB-logaritmivariavaruusprojektiot kanavien R/G suhteen.
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Liite 6g: P1P2-variavaruusprojektiot.
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Liite 6h: AB-variavaruusprojektiot.
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Liite 6i: TSL-variavaruusprojektiot kahden ensimmaisen komponentin

suhteen
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