ZESZYTY NAUKOWE POLITECHNIKI SLASKIEJ 1996
Seria: AUTOMATYKA z. 120 Nr kol. 1340

Bogdan SMOLKA

ZASTOSOWANIE ELEMENTOW TEORII PROCESOW STOCHASTYCZNYCH
MARKOWA W ZAGADNIENIU WZMACNIANIA KONTRASTOWOSCI OBRAZOW

Streszczenie. W pracy przedstawiono nowa metode wzmacniania kontrastowosci
obrazéw. Metoda ta oparta jest na modelu traktujagcym punkty obrazu jako elementy dwuwy-
miarowej siatki o strukturze toroidu. Wlasnosci tak okreslonej siatki mozna badaé rozwazajac
szczegblny przypadek procesu Markowa, tak zwany proces btadzenia przypadkowego. Przed-
stawiony algorytm wzmacniania kontrastu dokonuje transformacji przyporzadkowujacej pozio-
mowi szarosci punktu obrazu wzgledng czestos$¢ obsadzenia tego punktu w procesie btgdzenia
przypadkowego na siatce, przy zadanej temperaturze uktadu.

CONTRAST ENHANCEMENT OF IMAGES WITH THE USE OF THE ELEMENTS OF THE
THEORY OF MARKOW STOCHASTIC PROCESSES

Summary. In the paper a new method of the contrast enhancement of images is
presented. The method is based on a model which treats the image points as a two dimensional
toroidal lattice . The properties of a such determined lattice can be investigated considering a
special case of Markow process , the so called random walk. The presented algorithm of image
contrast enhancement transforms the grey scale level of an image point into the relative frequency
ofvisits during the random walk on the lattice at a given temperature of the system.

1. Wprowadzenie

Polepszanie jakoSci obrazdw jest podstawowym zagadnieniem przetwarzania wstepnego .
Gtownym jego celem jest zwiekszenie kontrastowos$ci obrazu, uwydatnienie krawedzi obiektow ,
zmniejszenie poziomu zakiécern oraz wzmocnienie stabo wyraznych a istotnych elementéw
obrazu. Poprawa parametrow obrazu jest warunkiem sukcesu w dalszych krokach jego analizy,
takich jak: detekcja krawedzi, segmentacja, wyznaczanie cech obiektow iich rozpoznawanie.

Metody polepszania kontrastowos$ci obrazu mozna podzieli¢ na metody przestrzenne

oraz czestotliwosciowe. Ograniczmy sie do krotkiego oméwienia metod przestrzennych.
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Zdefiniujmy obraz jako macierz dwuwymiarowg L o wymiarze NxN, o K skwantowanych
wartosciach L(i,j) nalezacych do przedziatu [0, 1].

Najprostszym  rodzajem metod filtracyjnych stuzacych do modyfikacji parametrow
obrazéw sag metody jednopunktowe. Filtrowanie jednopunktowe polega na zmianie poziomu
szarosci poszczegélnych punktéw obrazu bez uwzgledniania wartosci punktéw sasiednich oraz
lokalizacji punktu na obrazie. Jezeli warto$¢ odwzorowania jednopunktowego nie zalezy od
wspotrzednych (f, j) macierzy obrazu L, wtedy méwi sie o tak zwanym odwzorowaniu
homogennym. Wartosci pozioméw szarosci punktow poddanych filtracji zalezg wtedy tylko od
ich wartosci pierwotnych.

Filtracje niehomogenng przeprowadza sie w przypadku nierbwnomiernego o$wietlenia
sceny, przy znajomosci parametrow tego osSwietlenia. Wtedy warto$¢ poziomu szarosci, jaka
przyjmuje dany punkt, zalezna jest od jej wartosci pierwotnej, potozenia danego punktu na
macierzy obrazu L oraz danych dotyczacych oswietlenia sceny [1],

Transformacje te majg zazwyczaj za zadanie uwydatnienie pewnych poziomoéw szarosci
obrazu oraz zwiekszenie jego kontrastowosci. Niektore przyktady operacji jednopunktowych
ilustruje rysunek 1[2 ,3 ]; x oznacza warto$¢ poziomu szarosci przed filtracja, a g po filtracji.

Transformacje jednopunktowe mozna podzieli¢ na transformacje liniowe i nieliniowe.
Jedng z czeSciej stosowanych jednopunktowych transformacji nieliniowych jest transformacja
logarytmiczna. Ma ona nastepujgcg postac [3 ]:

min = log(Cf) max = log(cj) cps =c2-ct g <c2
g(x) =[ log(c; + xcps) - min] / [max-miri]\

dobierajac Gy i c2 mozna modelowac¢ ksztatt funkcji transformujacej. Podstawiajagc do wzoru
zamiast funkcji logarytmicznej funkcje eksponencjalng otrzymuje sie transformacje wzmacnia-
jaca kontrast w jasnych obszarach obrazu.

Ogolnie, manipulacja poziomdw szarosci punktéw jest odwzorowaniem

g :F->F,Fe[0,1],

gdzie: g moze by¢ dowolng funkcja okreslong na F taka, ze:
mw{£} > - 00 °raz '""E*{£} < +«
Wtedy unormowana funkcjag,,(x) ma postac:
9>(x) =(g{x) - min {g}) / (max{g} - min{g) ).

Jest to najogdlniejsza posta¢ transformacji jednopunktowych.
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Rys. L Przyktady transformacji jcdnopunktowych;
S) progowanie, b) inwersja pozioméw szarosci,
¢) wycinanie, d) transformacja logarytmiczna i eksponencjalna pozioméw szarosci w celu wzmocnienia
kontrastu obrazu
Fig. 1. Examples of one-point transformations;
a) thresholding, b) inversion ofthe grey scale, c) cutting, d) logarithmical and exponential
transformations for the image contrast enhancement
Innym przyktadem transformacji nieliniowych jest tak zwane wyréwnywanie histogramu.
W tym przypadku funkcja g nie jest zadana, lecz obliczana na podstawie rozktadu pozioméw
szaro$ci punktdéw obrazu [4-8],
Niech X/, x2, X) ... x,,, oznaczajg dyskretne poziomy szarosci punktéw wystepujacych w
obrazie. Histogram obrazu oblicza sie wyznaczajagc wzgledna czestos¢pkM wystepowania pikseli
0 danym poziomie szarosci xkw obrazie pi/xk)=ni/n, gdzie n to ogo6lna liczba punktéw obrazu.

Wyréwnywanie histogramu jest transformacja:

+
g(*) =1,

Celem tej transformacji jest utworzenie obrazu, ktérego histogram obejmuje caty zakres

dostepnych pozioméw szarosci. Podobne zadanie ma tak zwana operacja rozciggania histo-

gramu. Po tej transformacji histogram obrazu zostaje unormowany na caty zakres dostepnych

poziomow szaro$ci. Ponizszy rysunek ilustruje dziatanie obu transformacji.
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Rys.2. a) Obraz testowy przedstawiajacy wydme, b) obraz po operacji wyréwnywania histogra-mu, c) obraz po
operacji rozciggania histogramu. Ponizej odpowiednie histogramy

Fig. 2. a) Test picture of a dune, b) test image after the histogram equalization , c) test image after the stretching
of the histogram. Below the appropriate histograms

Powyzsze transformacje sa przyktadami operacji globalnych. Transformacja pozioméw
szaro$ci pikseli dokonywana jest na podstawie informacji o ich rozktadzie na catym obrazie.
Transformacje lokalne opierajg sie na rozktadzie poziomow szarosci punktéw z pewnego
sgsiedztwa danego piksela. W ten sposob operacja lokalnego wyréwnywania histogramu wy-
rownuje histogram w pewnym okreSlonym matym sasiedztwie danego piksela i przypisuje mu
warto$¢ wynikajacg z przeprowadzonej lokalnej transformacji. Operacja ta jest powtarzana dla
wszystkich punktow obrazu.

Inna operacja lokalna opiera sie na informacji o wartosci $redniej i wariancji poziomu
szaro$ci sgsiedztwa piksela, ktérego warto$¢ ma zosta¢ poddana transformacji [9, 10] . Warto$¢
$rednia poziomu szarosci jest miernikiem jasnosci danego obszaru obrazu, natomiast wariancja
jest miargjego kontrastu.

Typowa transformacja tego rodzaju ma postac:

9>J) = A{i,j) <[L{i.j) - mii,j) ] + mii,j)
Aii.j) = ¢c-M/ uilLf) 0<c<lJ,
gdzie m(i,j) i a(i,j) to warto$¢ srednia i odchylenie standardowe poziomoéw szaro$ci pewnego

sgsiedztwa piksela (/, j) , M to globalna warto$¢ $rednia punktéw obrazu , a c to stata z
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przedziatu (0,1) . Poniewaz A(i, j) jest odwrotnie proporcjonalna do lokalnej wariancji ,
wzmochieniu po transformacji ulegajg obszary obrazu o stabej kontrastowosci.

Kolejng metodg poprawy jakosci obrazow jest tak zwane wyostrzanie [11-16] poprzez
wzmocnienie krawedzi obiektow obrazu . Dokonywane jest ono zazwyczaj poprzez transfor-
macje , ktére sg cyfrowymi odpowiednikami operatorow pierwszej i drugiej pochodnej wzgledem
wspotrzednych punktéw obrazu. W wersji cyfrowej pierwsze pochodne wzgledem wspotrzed-
nych /,j macierzy L obliczane sg ze wzorow:

f =[AI+)))-MD]/[ i+i-n = Ai+lj)-MA
fi = WI+i) -MJ) 1 /[j+I-1] = MI+]) -Mi).

Obliczanie pierwszej pochodnej jest rownowazne konwolucji  macierzy obrazu z
ponizszymi maskami:

Rys. 3. Maski konwolucyjnc operatora pierwszej pochodnej
Fig. 3. Convolution masks of the first derivative

Inne przyblizenie pierwszej pochodnej, tak zwane przyblizenie Sobela, osigga sie oblicza-

jac nastepujace wyrazenia:
fi =mij-n+2Ai+ij)-"-Ai+ij+n\ - 2A0-ijmi-ij+ i)i

fi- \Ki+ij-i)+2M j+ 0 +Ai+iJ+0]-W-1.j-D)+M J-1)

1 2 41 a1 0 1

iog 0 0O 2 0 2

12 1 1 0 1
H Hj

Rys. 4 . Maski konwolucyjnc Sobela
Fig. 4. Sobcl convolution masks

Jak widaé (rys. 4), maski te ignorujg warto$¢ poziomu szarosci punktu centralnego, czego
efektem jest nieostro$¢ obrazu wynikowgo. Z drugiej jednak strony taka konstrukcja pochodnej

zapewniajej matg czuto$¢ na szumy zaktdcajace.
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Wartos¢ gradientu w danym punkcie oblicza sie najczesciej ze wzoréw :
GRAD(fjj) = { (L(i,j) ®H,y+ (L(iJ) ®Hj)2}/2,
GRADft]) =| L(i,j) ®H, \+\L(i, ) ®H} \.
Znak © oznacza operacje splotu z odpowiednig maska gradientowgq [17,2,3],
Innym waznym operatorem r6zniczkowym jest laplasjan bedacy cyfrowym odpo-
wiednikiem operatora drugiej pochodnej. Istnieje wiele metod przyblizania cyfrowego laplasjanu.

Najczesciej stosowane maski majg posta¢ przedstawiong na rysunku 5.

1 -2 | 1 2 1 -1 0o -1 -1 -1 -1
-2 4 -2 2 -12 2 0 4 0 -1 8 -1
1 -2 1 1 2 1 -1 0o -1 -1 -1 -1

Rys.5. Najczedciej uzywane maski laplasjanu
Fig. 5. Mostly uscd masks of Laplacian

Wyostrzenia obrazu dokonuje sie poprzez ztozenie obrazu oryginalnego z obrazem pod-
danym dziataniu operacji pierwszej wzglednie drugiej pochodnej, a nastepnie poprzez przeskalo-
wanie poziomoOw szarosci jedng z opisanych wyzej metod.

Ponizszy rysunek ilustruje dziatanie operatoréw rézniczkowych na idealng krawedz w

przypadku jednowymiarowym
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Rys. 6. Dziatanie operatoréw rézniczkowych najednowymiarowy model krawedzi;
a) funkcja modelujaca krawedz, b) odpowiedZ operatora pierwszej pochodnej, ¢) odpowiedz operatora
Laplace’a, d) efekt wyostrzenia krawedzi uzyskany poprzez wyznaczenie réznicy funkcji wyjsciowej (a) i
laplasjanu (c)

Fig. 6. The action of the derivative operators on a one-dimensional model of an edge;
a) modelling function of an edge b) answer of the first derivative operator c) answer of the Laplacian
d) the sharpening effect obtained by substracling the laplacian (c) from the modelling function (a)
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Jak widag, istnieje wiele metod prowadzacych do poprawy jako$ci obrazoéw. Wybor danej
metody podyktowany jest cechami obrazu wyjsciowego oraz celem, jaki zamierza sie osiggnaé
poprzez filtracje. W wielu przypadkach chodzi gtéwnie o wzmocnienie kontrastowosci obrazu i
uwypuklenie niosgcych wazng informacje, lecz stabo zaznaczonych szczegétow.

W ostatnich kilkunastu latach mozna zauwazyé wzrastajgce zainteresowanie zastoso-
waniem teorii proces6w stochastycznych Markowa w przetwarzaniu obrazéw. Elementy tej teorii
stosowane sg miedzy innymi w zagadnieniu filtracji silnie zaktéconych obrazéw [18-22], w
zagadnieniu ich segmentacji [23-26] oraz w analizie tekstur [27- 29],

W niniejszej pracy przedstawiono nowga metode modyfikacji kontrastu obrazéw opiera-

jaca sie na modelu traktujagcym obraz jako pole Markowa.

2. Opis metody

Okre§lmy obraz jako macierz kwadratowa L o wymiarze N xN, przyjmujacg K skwanto-
wanych wartosci z przedziatu [0,1],

Zdefiniujmy teraz podstawowe w teorii Markowa pojecie sasiedztwa punktu na macierzy
obrazui [20,23,24] .

Definicja : Rodzina podzbior6w L okreslonajako
S={Sjj: (i ,f) e L, SijC.L } jestsasiedztwem nal wtedy itylko wtedy, gdy sasiedztwo punktu
(i,J) spetnia dwa warunki:

(i,j)i Sij oraz (k, 1) e Su=>(i,j) e Sm dla kazdego (/. /)e L .

Tak wigc sasiedztwo punktu (/,j) oznaczane jako StJ jest zbiorem wszystkich punktéw

(k, /), ktére sasiaduja z (/,j) i sasiadujg ze sobg. Ponizszy rysunek przedstawia podstawowe

rodzaje sasiedztw dyskretnej siatki dwuwymiarowej.

Rys. 7. a) relacja czterosasiedztwa S1, b) relacja oSmiosgsiedztwa S2
Fig. 7. a) four-neighbourhood relation S1, b) eight-neighbourhood relation S2
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Rysunek 8 przedstawia tak zwang hierarchie sasiedztw . Punkt (i, j) moze mie¢ czterech
(punkty oznaczone przez 1), o$miu (1 i 2) , dwunastu (1,2 i 3) , dwudziestu sgsiadéw (1,2,3,4)
itd. Sasiedztwa te oznaczane sg odpowiednio przez S, S2 S3 ... ST i nazywane sg sasiedztwem

m-tego rzedu.

LW
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W

Rys. 8. Hierarchia sasiedztw na siatce dwuwymiarowej
Fig. 8. Hierarchy of the neighbourhoods on a two-dimensional laltice
Waznym pojeciem teorii p6l Markowa jest tak zwana klika.
Definicja: Klika C jest podzbiorem L takim , ze C skfada sie¢ z pojedynczego piksela
lub grupy pikseli, dla ktérych zachodzi :
jesli ("_Hh* (k,/)oraz (/,j) eC oraz (k f) e C, wtedy (/,_/) 6 6*/
oraz oczywiscie (k, 1) e S,j. Innymi stowy , kazde dwa elementy kliki sasiaduja ze soba.

Rysunek 9 ilustruje rodzaje klik dla sgsiedztwa typu S2.

Rys. 9. Rodzaje klik siatki dwuwymiarowej dla sgsiedztwa typu
Fig. 9. Clique classes on a two-dimensional lattice with the S* neighbourhood system
Zdefiniujmy teraz pole Markowa okre$lone na macierzy obrazu L.
Zespot statystyczny X={X,j} okreslony na L jest polem Markowa z sgsiedztwem S wtedy i tylko

wtedy, gdy

PIX.r x,j\xk,= /, (k. [eL, (i.yje6, (k )*(/,j) 1=PIXrX1I \Xy-xu. (k,[)eS,.]
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dla wszystkich (/,j)e L oraz P(X=x) > 0 dla wszystkich x, przy czym X oznacza zmienng
statystyczng, a x jej konkretng realizacje. Rownanie to méwi, iz prawdopodobienstwo zdarzenia,
ze punkt (/, j) przyjmie warto$¢ x(i, j), zalezy tylko od warto$cipunktéwnalezacych do
sgsiedztwa tego punktu

Okre$imy teraz rozktad kanoniczny Gibbsa okreslony na L.

Niech S bedzie sasiedztwem okreslonym na L . Zespot statystyczny X={X,j] okreslony na L jest
zespotem statystycznym Gibbsa z sgsiedztwem S wtedy i tylko wtedy, gdy prawdopodobienstwo
realizacji Ajest réwne:

P(X=x) =exp(-U(x))/Z,
gdzie U(x)jest tak zwang funkcjg energii. Jest to dowolna funkcja potencjatéw wszystkich klik
danej siatki L.
U(x) = Z«c K(x) Z = Zxexp( -t/(x)).
Z jest statlg normalizacji dobrang tak, by suma prawdopodobienstwwszystkich mozliwych
realizacji X byta rowna 1

Na podstawie twierdzenia Hammersley'a-Cliforda [31, 32] uktad statystyczny z tak
okre$lonym prawdopodobienstwem P(X=x) jest rownowazny polu Markowa.

W celu unikniecia trudnosci zwigzanych z okresleniem sasiedztwa elementéw brzego-
wych siatki L zachodzi potrzeba rozszerzenia jej definicji. Przyjmijmy na siatce L sasiedztwo
S2 oraz niech sasiadami elementdéw brzegowych macierzy beda elementy z jej przeciwlegtego
brzegu. W ten sposéb siatka przyjmuje strukture toroidu [28] i kazdy punkt siatki L ma o$miu

sgsiadoéw . Sytuacje tg ilustruje rysunek 10.

NN N1 NN NI
IN 11 w 11
NN N1 NN NI

IN 11 IN 11

Rys. 10. Siatka dwuwymiarowa o strukturze toroidu
Fig. 10. Two-dimensional toroidal lattice

Na tak okreslonym toroidzie mozna symulowaé proces btadzenia przypadkowego (rys. 11).
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Rys. 11. Bitadzenie przypadkowe na siatce dwuwymiarowej o strukturze loroidu
Fig. 11. Random walk on a two dimcnsional toroidal laltice

Prawdopodobienstwa przeskoku btadzacej czastki pomiedzy stanami fazowymi siatki
mozna wyznaczy¢ korzystajac z rozktadu kanonicznego Gibbsa oraz wiasnosci Markowa, ktéra
gwarantuje, ze wystarczy uwzgledni¢ stany nalezace do ich sasiedztwa . Je$li oznaczymy punkty

siatki tak jak na rysunku 12,

X, Xx Xj
X, Xo X4

X7 X5

Rys. 12. Oznaczenia punktow siatki z sasiedztwem Sz
Fig. 12. Auxiliary denotaUon of the lattice points with the S2 neighnourhood

to prawdopodobienistwo przeskoku czastki btadzacej z puntu Xo do punktu X, jest dane rozkta-

dem Gibbsa

P(Xo0-> X )Z_texp((XO-Xi)/T) _ e)_(lp((*o-x,)IT)

£ex £o- Ei)IT 1+ £ ex £o0- EnlIT
£e p(( )IT) 2 p(( )

gdzie T jest temperaturg uktadu, a E, sg energiami potencjalnymi poszczegélnych punktow
sgsiedztwa punktu Xo . W celu uproszczenia catego modelu uwzglednione zostaty tylko Kliki

dwupunktowe sasiedztwa punktu Xo,
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Nowy algorytm modyfikacji kontrastowosci obrazu polega w pierwszym kroku na
obliczeniu dla wszystkich punktéw obrazu o$miu prawdopodobieinstw przejécia do punktow
nalezacych do ich sasiedztwa . Nastepnie kolejno z kazdego punktu startuje blgdzaca czastka
wykonujac zadang liczbe N, przeskokdw. Algorytm rejestruje liczbe odwiedzin poszczeg6inych
punktow obrazu i nastepnie wyznacza ich wzgledng czesto$¢ V(JJ). Czestos¢ tajest poddawana

nastepnie homogennej transformacji jednopunktowej

Hx(n iJ)) =exp(-AF(ij)),

gdzie X jest stata wspdtdecydujaca obok temperatury uktadu T o koficowym efekcie zmiany

kontrastu.

3. Wyniki

Rezultaty uzyskane za pomoca nowej metody modyfikujacej kontrastowo$¢ obrazow
zostaty przedstawione na przyktadzie kilku obrazéw testowych (rys. 13) .  Obrazy te mialy
rozmiar 125x125 pikseli oraz 256 poziomoOw szarosci. Eksperymenty z bigdzgca czgstka zostaty
przeprowadzone przy liczbie przeskokdw Ns, réwnej 1000 i temperaturze T, réwnej 0.1. Ta
wiasnie temperatura zapewnia dobre wyniki dziatania algorytmu. Wptyw statej X transformacji H>.
na wynik koricowy algorytmu przedstawia zestaw obrazow (rys. 14). Jak widaé, X petni role

wartosci progujace;j.
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Rys.13. Przyktady dziatania algorytmu poprawy kontrastowos$ci obrazéw na kilku obrazach testowych dla T=0.1,
X =0.25, N, =1000; a) obraz gtowy kota, b) obraz lokomotywy, c) fragment obrazu przedstawiajacego
zyrafy, d) obraz powierzchni marmuru, e) obraz skéry ludzkiej, f) rozmyty obraz tablicy rejestracyjnej
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Fig. 13. Properties of the presented mclliod of contrast enhancement shown on a few test images at 7 = 0.1. 2=0.25
and A,=1000; a) image of a cat. b) image of a locomotive, c) fragment of an image of giraffes, d) surface
of a marble stone, ¢) Imman skin. 0 blurred image of a number plate
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f

Rys. 14. Wplyw parametru X na efekt poprawy kontrastowosci obrazéw; a) obraz powierzchni granitu, b) obraz
wynikowy przy X= 2,c¢) X= 1,d).1=0.5, ¢) X = 0.25. f) X = 0.05. Parametry transformacji T =0.11i N,
= 1000

Fig. 14. Effect of the parameter X on the image contrast enhancement results; a) image of a granite surface, b)

result of the contrast enhancementat X= 2,¢)X= 1,d) X=0.5,¢) X =0.25, 0 X = 0.05. Parameters of
the transformations T =0.1 and N, = 1000
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3. Uwagi koncowe

Przedstawiona metoda modyfikacji kontrastu obrazéw, wykorzystujgca pewne elementy
teorii proces6w stochastycznych Markowa, stanowi wzbogacenie metod istniejacych. Szczeg6lng
jej wiasnoscig jest mozliwo$¢ wzmacniania stabo widocznych elementéw obrazu, takich jak
cienie, delikatne linie itp. Wtasno$¢ ta mogtaby znalez¢ zastosowanie w przetwarzaniu obrazow,
w ktorych stabo zaznaczone elementy niosg bardzo istotne informacje.

W trakcie eksperymentéw przyjeto do$¢ dowolnie liczbe N, krokéw czastki btadzacej,
startujgcej z poszczeg6lnych punktéw obrazu . Wszystkie przedstawione wyniki zostaty uzyskane
przy N, =1000 i temperaturze T - 0.1. Przy tej temperaturze opisany algorytm zapewniat naj-
lepsze rezultaty. Zachowanie sie algorytmu w zaleznosci od zadanej temperatury uktadu i

optymalizacja liczby krokow btadzacej czastki wymaga podjecia dalszych badan.
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Abstract

In the paper a new method of contrast enhancement of images is presented. The method
is based on a model which treats the image points as a toroidal two-dimensional lattice, the points
of which possess the potential energy which is equal to the grey scale level values of the image
points. On a such defined lattice, a special case of Markow stochastic processes, the so called
random walk can be investigated. The probability of a transition of a virtual particle to a point
belonging to its neighbourhood, can be determined using the Gibbs canonical distribution, defined
on a an eight-connectiviy system . The idea of the presented algorithm consists in the calculation
of eight values of the transition probabilities for each point of the image. Afterwards, a random
walk starting from each point of the lattice is simulated. The trajectory of the particle is random

but influenced by the values of the transition probabilities. The algorithm registers the visits of the



