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Capitolul 1

Introducere

Problema recunoagterii obiectelor in imagini este probabil cea mai mare
si complexa problema in analiza si prelucrarea imaginilor, si are legaturi
stranse cu alte domenii ale matematicii gi informaticii, o0 mare parte intrand
in domeniul inteligentei artificiale.

Desi problema recunoasterii obiectelor in imagini este veche, domeniul
este foarte probabil la inceput de drum, departe de-a se fi maturizat. Exista
in momentul de fata trei categorii de cercetari in domeniu:

1. Gasirea unei solutii simple la o problema simpla si concreta. E vorba
aici de solutii simple, lipsite de eleganta, si mai ales de posibilitati
de generalizare, dar care rezolva simplu si rapid o problema concreta.
De exemplu, numararea unor boabe de cafea dintr-o imagine (boabele
putandu-se suprapune partial): rezolvarea simpla este sa se calculeze
distanta din fiecare punct la cea mai apropiata margine a unui bob, si
sa se numere apoi punctele de maxim ale acestei distante.

2. Rezolvarea unor subprobleme. Cele mai importante subprobleme sunt:
detectia muchiilor, segmentarea imaginilor, recunoasterea texturilor.

3. Rezolvarea problemelor dificile. In acest domeniu sunt cateva solutii
multumitoare, sau chiar bune, la cateva probleme. Probabil problema
cea mai studiata din aceasta categorie este recunoasterea optica a ca-
racterelor. Solutiile cele mai performante existente in acest moment
combina elemente de prelucrarea si analiza imaginilor cu elemente de
prelucrarea limbajului natural.

Intre problemele din ultima categorie, se numara cateva care beneficiaza
de finantari semnificative, intrucat implica mize importante din punct de
vedere economic sau militar. Cateva dintre aceasta sunt analiza imaginilor



provenite de la avioanele de recunoagtere sau de la sateliti, sau recunoasterea
fetelor unor oameni din imaginile preluate de videocamerele de supraveghere.
Evident, rezultatele acestor cercetari sunt strict secrete, si foarte putine din-
tre ele sunt publicate, de regula la nivel de reviste de popularizare.



Capitolul 2

Detectia muchiilor si
contururilor

2.1 Problema detectiei contururilor

Problema detectiei contururilor este urmatoarea: dandu-se o imagine, sa
se gaseasca contururile obiectelor ce apar in imagine. De notat ca imaginea
in cauza poate fi:

e o fotografie 2D a unei scene 3D,

e o fotografie aeriana sau din satelit (imaginea 2D este o simpla reducere
la scara, scena originala fiind in esenta tot 2D),

e 0 sectiune obtinutad prin tomografie,
® 0 ecograma sau o sectiune generata de un sonar.

Se considera ca detectia contururilor trebuie sa fie primul pas in vede-
rea recunoagterii obiectelor dintr-o imagine. Din aceasta cauza, problema
detectiei contururilor s-a bucurat de o atentie deosebita gi numarul metode-
lor de rezolvare propuse este imens.

Punctul de plecare in detectia contururilor il constituie observatia ca
punctele de pe un contur trebuie sa fie puncte in care luminozitatea imaginii
variaza brusc. Din acest motiv, multe din metodele de detectie a contururilor
cautd acele puncte din imagine in care norma gradientului este cat mai mare.

Cum operatorii de derivare, precum gradientul, sunt foarte sensibili la
zgomot, o schema de reducere a acestuia este aproape intotdeauna necesara
ca etapa premergatoare in procesul de determinare a muchiilor. Traditional,
filtrarea se face prin medierea ponderata a fiecarui pixel cu pixelii vecini.



Ponderile alese in schemele de filtrare sunt cel mai adesea aproximari ale
clopotului lui Gauss bidimensional. Se poate arata de altfel ca aplicarea
repetata a oricarui filtru liniar converge catre rezultatul aplicarii unui filtru
gaussian.

Din pacate, metodele de reducere a zgomotului au aproape intotdeauna
dezavantajul de-a face imaginea neclara sau de-a modifica semnificativ ima-
ginea; in cazuri extreme, poate fi mai dificil pentru om sa perceapa imaginea
“curatata” de zgomot decat imaginea originala, zgomotoasa.

Cea de-a doua problema in detectarea contururilor prin selectarea punc-
telor cu valori mari ale normei gradientului este aceea ca, mai ales in urma
aplicarii filtrelor pentru micgorarea zgomotului, liniile pe care gradientul este
mare — si pe care le vom detecta ca fiind contururi — au tendinta de-a se
“ingroga”. Din acest motiv, se cere ca punctul declarat ca fiind punct de
contur sa fie punct de maxim local al modulului gradientului, pe directia
gradientului.

Aceste observatii conduc la urmatoarea metoda de detectie a contururilor:
se declara ca fiind puncte de contur acele puncte din imagine care satisfac
simultan conditiile:

1. modulul gradientului este mai mare decat un anumit prag

2. laplacianul este zero (in practicd, se va pune de fapt conditia ca valoarea
absolutd a laplacianului si fie mai micd decat o valoare de prag)

Metoda de mai sus este asa-numitul filtrul laplacian.

O astfel de metoda nu este de fapt un detector de contur ci un detector de
muchii, deoarece nu garanteaza detectarea unui contur inchis, ci detecteaza
doar muchii disparate.

2.2 Metode bazate pe histerezis

Filtrul laplacian are cusurul ca este foarte sensibil la valorile alese pentru
praguri. Mai mult, aceeasi valoare de prag va duce la “detectia” unui numar
mare de muchii secundare in unele zone ale imaginii, gi in acelagi timp la
omiterea unor muchii importante in alte zone ale imaginii. Problema prin-
cipala este faptul ca pragul pentru gradient este acelasgi pentru toate zonele
imaginilor, indiferent de conditiile locale de iluminare.

Un algoritm de referinta in detectia contururilor este algoritmul lui Canny
[5], datand din 1986, si care constd in urmatorii pasi:

1. se aplica imaginii originale o convolutie cu o gaussiana



2. pentru pixelii imaginii rezultate, se calculeaza modulul si directia gra-
dientului (se aproximeaza de fapt prin diferente finite).

3. pentru fazele urmatoare se retin doar acele puncte in care norma gra-
dientului este mai mare decat norma gradientului in pixelii vecini pe
directia gradientului

4. pixelii, trecuti de etapa anterioara, cu modulul gradientului mai mare
de o valoare prag (numita prag superior) sunt declarati ca fiind puncte
de contur

5. pixelii, trecuti de pasul 3 gi avand modulul gradientului mai mic decat
pragul superior dar mai mare decat un al doilea prag (numit prag in-
ferior) sunt declarati puncte de contur doar dacd sunt vecini cu alte
puncte de contur (selectate la pasul anterior sau in cadrul pasului cu-
rent).

Spunem ca este un algoritm bazat pe histerezis deoarece “urmarirea” unui
contur este declangata la intalnirea unei valori ce depaseste pragul superior,
si, odata inceputa, continua pana ce valoarea cade sub pragul inferior.

2.3 Alte metode

2.3.1 Metoda lui Nalwa

Metoda lui Nalwa consta in a incerca potrivirea, in sensul minimizarii
erorii patratice, a unei functii sinus hiperbolic pe o fereastra de dimensiune
5x5 in jurul punctului considerat. Daca potrivirea functiei sinus hiperbolic
este mai buna decat potrivirea unei functii quadratice atunci punctul este
declarat punct de contur.

2.3.2 Metoda lui Bergholm

Metoda lui Bergholm poate fi considerata o metoda multirezolutie. Me-
toda pleaca de la imaginea filtrata cu o gausiana cu coeficientul de dispersie
ridicat. Aceasta imagine va contine deci numai trasaturile majore. Asupra
ei se aplica filtrul laplacian pentru a detecta muchiile. Muchiile detectate in
imaginea “de rezolutie mica” vor fi urmarite apoi, de la o imagine la alta, in
imagini filtrate cu gaussiene cu dispersie din ce in ce mai mica.
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Figura 2.1: Masca pentru convolutie; valorile mari sunt figurate cu negru,
valorile mici cu alb

2.4 Masca pentru completarea conturului

Ideea de baza a algoritmului consta in a detecta liniile pe baza maximului
normei gradientului gi a prelungirii muchiilor prin linii (imaginare) trecand
prin linii detectate mai inainte [11].

In acest scop, algoritmul de detectare a muchiilor contine urmatoarele
etape:

1. Calculeaza, in fiecare pixel, gradientul si norma gradientului; in cele ce
urmeaza vom numi norma gradientului taria muchier in acel punct.

2. Filtreaza taria muchiei printr-o convolutie cu ajutorul unei masti.

3. Aplica o scheletizare rezultatului precedent gi declara ca muchii “cres-
tele” tariei rezultate in urma filtrarii

O versiune mai rapida a algoritmului calculeaza, in fiecare punct, inte-
grala produsului dintre taria muchiei si valoarea magtii, cu masca rotita dupa
directia gradientului in acel punct. In felul acesta, continuarea muchiei este
cautata numai pe directia perpendiculara pe gradient. O metoda mai pre-
cisa, dar mult mai costisitoare in privinta timpului de calcul, consta in gasirea
orientarii magtii pentru care integrala are valoare maxima. Aceasta din urma
este capabila sa refaca continuitatea unei linii punctate, unde directia calcu-
lata a gradientului in fiecare punct este complet aleatoare.

Masca este creata cu urmatoarea functie:

wr o,y < a?
flz,y) = (2.1)
0 , lyl > 2

Reprezentarea grafica a mastii, calculate pentru a = 1, este prezentata in
figura 2.1.

Algoritmul sus-mentionat privilegiaza muchiile lungi, chiar daca contras-
tul este mic intre zonele intre care se gasegte muchia, si chiar in conditii de
zgomot local sau texturi destul de pronuntate.
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O metoda promitatoare pentru imbunatatirea algoritmului este gasirea
unei scheme adaptive pentru dimensiunea mastii §i pentru parametrul a.

2.5 Contururi deformabile (Serpi)

Metodele de detectie a muchiilor au dezavantajul ca nu construiesc, in
general, un contur continuu §i inchis in jurul elementelor din imagine. O
abordare diferita a problemei detectiei contururilor este urmatoarea: In fie-
care punct al imaginii se estimeaza o “masura a discontinuitatii”; aceasta va
evalua posibilitatea ca prin acel punct sa treaca un contur.

Se ia apoi o curba inchisa, de exemplu un cerc, plasata intr-un loc relativ
arbitrar al imaginiii. Aceasta curba va evolua, conform unui algoritm, avand
predilectie in a se stabiliza in zone in care masura posibilitatii existentei unui
contur este mare. Aceastd curbd este numita contur activ (active contour)
sau “sarpe” (snake).

Modelul original al conturului activ a fost introdus de Terzopoulos et.
al. [2] la sfargitul anilor 1980. Modelul este construit, mai exact, in modul
urmator:

Se considerd o curb# in scriere parametrica f : [0,1] — IR?. Se considers
acum functionala

E(f) = S(f) +P(f), (2:2)
unde
]' r 2d ]' 1 II 2d 23
50/ I (3)]ds + 50/ SIILOIRE (2.3
si

= [ P(7()as (2.4)

Cautarea conturului se face acum prin minimizarea functionalei £(f).

Componenta S(f) reprezintd “energia internd” de deformare a conturu-
lui activ. Primul termen se opune intinderii conturului activ; conturul se
comporta astfel ca un elastic care tinde sa se scurteze. Al doilea termen se
opune curburii, si face conturul sa se comporte ca o bara elastica, ce se opune
deformirii. In principiu, o(s) si B(s) pot fi constante.

Componenta P(f) reprezintd “energia potentiala”. Campul de potential
P are rolul de-a dirija conturul catre punctele de gradient maxim din imagine.
Varianta cea mai simpla este sa definim

P=—w|V(G,*I)? (2.5)
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unde w € IR,w > 0, este un coeficient pozitiv, G, este gausiana bidimen-
sionald de dispersie o2, iar I reprezinti imaginea in care ciutim contururi.
Acest camp de potential va dirija conturul activ catre punctele de variatie
rapida a intensitatii.

Alte posibilitati de constructie ale campului de potential P conduc la
cautarea altor trasaturi in imagine. De exemplu, daca ceea ce se cauta sunt
linii, putem defini

P =w(G,*1I) (2.6)

Pentru w > 0 conturul activ va tinde s& géseasca liniile negre (de intensi-
tate minim), iar pentru w < 0 conturul va cauta liniile albe (de intensitate
maxima).

Trebuie subliniat faptul ca alegerea coeficientilor « si 3 este critica: coefi-
cienti prea mici conduc la gasirea unor solutii pe neregularitati ale campului
de potential, iar valori prea mari conduc la imposibilitatea detectarii unor
contururi mai neregulate.

O problema critica similara apare in privinta coeficientului de dispersie
o al filtrului gausian cu care se produce campul de potential.

2.5.1 Interpretare fizica. Metode de simulare

Minimizarea expresiei (2.2) este o problema de calcul variational; solutia
va verifica ecuatia cu derivate partiale

% (O‘a](;,(j)> o (5 823];(25)> — (VP)(f(s)) =0 2.7)

~ 0s2

Formula anterioara poate fi interpretata, prin analogie cu fenomenele din
fizicd, cu un echilibru de forte. Cu aceastd modelare, relatia (2.7) se scrie ca

Ent + Fpot =0 (28)
unde
_ 0 (L 0f(s)) _ B [,8f(s)
T 9s (a 0s ) T 0s? (ﬁ 0s? > (29)
Fpot - _(VP)(f(S)) (210)

Pastrand analogia fizica, se poate scrie ecuatia evolutiei pozitiei unei bare
elastice. Aceasta Inseamna ca pozitia “sarpelui” este dependentd de timp,
agsadar se scrie parametric f = f(s,t), unde s este parametrul, s € [0, 1], iar
t reprezinta timpul. Ecuatia ce descrie migcarea “sarpelui” este atunci:

o*f  of

How = Vo T Fmlf) + Foalf) (2.11)



unde p reprezinta masa unitara a “garpelui”, iar v reprezinta coeficientul de
viscozitate.

Evolutia conturului activ conform ecuatiei (2.11) se poate simula prin
diferente finite. Conturul activ pleaca de la o configuratie oarecare, si, dupa
un numar de iteratii conform scrierii cu diferente finite a ecuatiei de evolutie
(2.11), se stabilizeazd pe un contur inchis.

Masa unitara p se ia adesea 0 pentru a evita ca “sarpele” sa “sara” peste
conturul de detectat.

2.6 Extensii ale modelului contururilor active

De-a lungul timpului au fost propuse diverse imbunatatiri ale modelului,
si diverse formule de calcul pentru campul de potential.

2.6.1 (Gausiana multirezolutie

Alegerea coeficientului de dispersie o al gausianei cu care se face filtrarea
imaginii este critica — aga cum este dealtfel si in alte metode de detectie a
contururilor care au ca etapa preliminara filtrarea cu o gausiana. In cazul
modelului conturului activ, alegerea unei valori prea mici pentru o face ca
“raza de atractie” a punctelor de contur sa fie mica, gi ca urmare conturul de
detectat nu va fi gasit daca conturul activ initial este prea departe. Pe de alta
parte, o valoare mare a coeficientului de dispersie o dauneaza preciziei gasirii
conturului. O solutie de compromis este executia algoritmului pentru valori
din ce in ce mai mici pentru o, de fiecare data pornind de la configuratia pe
care s-a stabilizat conturul activ la valoarea o anterioaa.

2.6.2 Presiunea

O altad imbunatatire a modelului clasic este introducerea unei presiuni in
interiorul curbei, presiune care tinde sa “umfle” “garpele” cat timp nu i se
opune faptul de a se fi stabilizat pe un contur foarte bine evidentiat.

Presiunea se introduce ca un termen

Fy(f) = w,N(f) (2.12)

unde N(f) este normala interioara unitard a directiei curbei f.
Contururile active, in varianta tridimensionala, ce folosesc presiune, se
mai numesc “baloane”.

10



Semnul coeficientului w, determina sensul de actiune al presiunii: daca
w, < 0 atunci presiunea tinde sa umfle conturul activ, iar daca w, > 0 atunci
ea tinde sa-1 restranga.

Avantajul introducerii presiunii este ca nu mai necesita initializarea con-
turului activ in vecinitatea conturului de detectat. In prezenta presiunii,
conturul activ va baleia imaginea pana la intalnirea unui contur suficient de
bine evidentiat.

Alegerea valoarii coeficientului w, este problematica: o valoare prea mica
determina oprirea “sarpelui” pe un contur fals; o valoare prea mare determina
“sarpele” sa sara peste conturul de detectat.

2.6.3 Functia distanta

Metoda contururilor active poate fi aplicata dupa un algoritm de detectare
a contururilor, sau asupra unei imagini in care, pe o cale sau alta, au fost deja
evidentiate anumite puncte de contur. Se presupune insa ca au fost detectate
doar fragmente de contur, fragmente ce trebuie reunite intr-un contur inchis.

In aceasti situatie, conturul activ poate fi folosit pentru a reuni frag-
mentele de contur existente. Pentru aceasta, se introduce ca si camp de
potential functia distanta, care asociaza fiecarui punct distanta pana la cel
mai apropiat punct de pe conturul detectat.

2.6.4 Forte introduse interactiv

Exista aplicatii in care detectia contururilor se face semiautomat; in
aceasta situatie este necesar un mecanism prin care utilizatorul sa poata
influenta conturul activ, tragandu-1 spre anumite puncte, sau indepartandu-1
de anumite puncte.

Pentru a atrage conturul activ spre un anumit punct, se adauga forta

Fo(z) = w(p — x) (2.13)

unde w, este ponderea (w, > 0), iar p este punctul spre care se doreste
atragerea conturului.

Pentru respingere, expresia fortei este
T—p

F.(z) = w,——
| —plI®

(2.14)

2.7 Contururi active definite implicit

Exprimarea parametrica a conturului activ are cateva neajunsuri, dintre
care cele mai importante sunt:
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e dificultati de modelare in cazul necesitatii schimbarii topologiei contu-
rului activ

e dependenta de parametrizarea aleasa

Pentru a inlatura neajunsurile contururilor parametrice, se pot folosi con-
tururi definite implicit, ca multimea zerourilor unei functii ® : IR? — IR.

Functia implicita a unui contur activ este legata de reprezentarea para-
metrica a aceluiagi contur prin relatia

B(f(s)) = 0 (2.15)

unde s € IR este parametrul reprezentarii parametrice, sau, daca introducem
timpul ¢ in vederea urmaririi evolutiei in timp,

®(f(s,1),t) =0 (2.16)

Ecuatia de evolutie, analoagd relatiei (2.11), si considerdand p = 0, se
deduce derivand ecuatia anterioara in raport cu ¢ :

0P of
— ®)— =0 2.17
5 T (V)5 (2.17)
unde, inlocuind din (2.11),
0P 1
ot = —(V‘I’);(Fmt + Fpot) (2.18)
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Capitolul 3

Recunoasterea si sinteza
texturilor

3.1 Texturi

Problema recunoagterii texturilor a fost pusa de Julesz inca din 1962;
cu toate acestea, progrese spectaculoase in domeniul recunoagterii gi chiar
sintezei texturilor au fost realizate abia dupa 1990.

O textura este un model ce acoperd o suprafata (chiar daca notiunea se
poate generaliza in n dimensiuni), gi care este perceput unitar de citre un
om, la o privire superficiala. O textura contine de obicei un numar extrem
de mare de elemente (muchii, obiecte identificabile), iar un om nu percepe
fiecare element in parte, ci ansamblul lor.

Se pune firesc intrebarea (pusa de Julesz in 1962): care sunt elementele
caracteristice ale unei texturi, altfel spus, ce deosebeste o textura de alta.

Problema recunoasterii texturilor este extrem de complexii. In primul
rand, evaluarea este prin definitie subiectiva, deoarece cautam elementele
relevante pentru privitorul uman.

In al doilea rand, texturile pot fi regulate (de exemplu, cirdmizile unui
zid, firele unui material textil) sau neregulate (de exemplu, pietrigul sau firele
de iarba).

In al treilea rand, aga cum se argumenteaz in [10], elaborarea unei teorii
corecte pentru caracterizarea texturilor nu poate fi facuta independent de sin-
teza texturilor — strict necesara verificarii oricarei ipoteze asupra trasaturilor
definitorii ale unei texturi.
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3.2 Modelele initiale in recunoasgterea textu-
rilor

3.2.1 K-goane

Una din primele metode de abordare a recunoasterii texturilor a fost
metoda k-goanelor. Modelul k-goanelor este urmatorul:

Considerim imaginea discretd I : D — C, unde D C Z? iar C C R
poate fi un interval sau o multime finita (discretd) de valori posibile.

Un k-gon este un tuplu o = (uq,ug, ..., u), unde u; = (Ax;, Ay;) este
deplasamentul varfului ¢ fata de originea sistemului de coordonate; originea
va fi “centrul” k-gonului. Deplasand centrul k-gonului pe domeniul imaginii,
si in conditii de frontiera potrivit alese, putem construi imaginea tuplelor

v (I(v+w), I(v+ug),...,[(v+ug)),veED (3.1)
Asociem acum k-gonului « histograma imaginii definite in (3.1), adica

1 k
h(a) (bl, bQ, ceey bk) = W Z H 5bi,l(v+ui) (32)

veD =1

unde § este simbolul lui Kronecker (6;; =1, Vi, i 6;; = 0, Vi # j).

Primele incercari in recunoasterea texturilor au constat in caracterizarea
texturilor prin histogramele asociate unui numar de k-goane. Din pacate,
abordarea aceasta sufera de o crestere exploziva cu numarul de varfuri ale k-
gonului, gi, de indata ce numarul de pozitii in histograma devine comparabil
cu numarul de pixeli din imagine, statistica inceteaza sa mai fie relevanta.

3.3 Modele Markov

In modelarea Markov, imaginii i se asociaza un camp aleator, adica o
familie de variabile aleatoare X ;, cu (4, ) € D.

Se face presupunerea ca aceste variabile aleatoare alcatuiesc un camp
Markov. Asta insemnd ca distributia valorii unui pixel nu depinde decat de
valorile pixelilor dintr-o anumita vecinatate.

Mai exact,

P(Xigjo = Tig,jol Xiyj = 7:5V(4,j) € D) =

.. 3.3
= P(Xio,jo = xio,jo|Xio+i,j0+j = 371'0+i,j0+jv(7»,]) € N) ( )

unde N este multimea vecinilor in Z? ai punctului (0, 0).
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De exemplu, se poate lua N = {(—1,0), (1,0), (0, —1), (0, 1)} adicd multimea

vecinilor directi pe orizontala sau verticala. Modelul care rezulta este mode-
lul Gauss-Markov de ordinul 1; adaugand vecinii de pe diagonala se obtine
modelul de ordin 2 etc.

Modelul se poate considera cunoscut, altfel spus, multimea vecinilor /V se
considera data, si se incearca determinarea parametrilor; dupa cum se poate
incerca insagi determinarea vecinatatii relevante V.

Determinarea parametrilor este o problema dificila datorita exploziei com-
binatoriale.

Se vede imediat ca determinarea parametrilor cAampului Markov este echi-
valenta cu constructia histogramelor asociate tuturor k-goanelor continute in
vecinatatea V.

Recunoagterea texturilor intr-o imagine in care apar mai multe texturi
este Insa o problema mai complicata, deoarece pentru determinarea parame-
trilor modelului Markov al unei texturi este necesara segmentarea prealabila
a imaginii. In acest scop se construiegte un al doilea model Markov, in care
pe langa valoarea intensitatii in fiecare pixel apare gi etichetarea texturii
asociate pixelului.

Modelul Markov ofera posibilitati imediate de generare a texturilor. Un
algoritm simplu prezentat in [10] pleacd de la o imagine aleatoare, de exem-
plu zgomot alb, si apoi modifica pe rand valoarea fiecarui pixel folosind
distributia aleatoare data de modelul Markov.

3.4 Filtrare spatiala

Metodele de filtrare spatiala utilizeaza variatiile intensitatii ca metoda de
clasificare a texturilor. Printre primele incercari in domeniu a fost aplicarea
unor filtre spatiale, urmate de o operatie neliniara, cum ar fi calcularea unei
energii sau aplicarea unui prag. Filtrele conduc la detectarea unor tras’aturi
(muchii, linii, unghiuri).

Laws [6] are una din primele incercari de abordare a problemei in acest
mod, si foloseste metode ad-hoc la proiectarea filtrelor.

Incercirile mai recente se bazeazi pe filtrele Gabor.

Filtrul Gabor bidimensional are expresia

1 1 (22 2
) L om + 3.4
g(.T, y) = 20,0, exp ( B (O'g( 0_3) 7”(“096 on)> ( )

Folosirea filtrului Gabor este, se pare, sprijinita pe considerente biologice,
legate de perceptia texturilor de catre oameni.
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Ca fapt divers, filtrul Gabor este optim din punctul de vedere al minimi-
zarii incertitudinii corelate spatiu-frecventa.

Ca i in cazul k-goanelor, folosirea rezultatului filtrarii se poate face in
mai multe moduri:

e momentele unui singur filtru, adica media gi dispersia,
e histograma completa a rezultatului aplicarii filtrului,

e coeficientul de corelatie intre doua filtre sau intre rezultatele aplicarii
unui filtru cu doi parametrii,

e matricea de corelatie (histograma corelatd) a doud filtre.

Aga cum am argumentat mai inainte, problema recunoasterii texturilor
este strans legata de problema generarii automate a unei texturi. In cazul
folosirii filtrelor spatiale, se cauta o imagine pe care un set de filtre sa dea
acelagi raspuns ca si textura data ca model.

De principiu, problema se poate aborda plecand de la o imagine oarecare
si actualizand pe rand cate un pixel, incercand minimizarea diferentei intre
valoarea dorita si valoarea obtinuta de la fiecare filtru. Din pacate, daca
suportul filtrului este destul de mare, metoda de mai sus e dificil de aplicat,
deoarece variatia iegirii unui filtru in cazul variatiei intensitatii unui singur
pixel este foarte mica.

O solutie prezentatd in [10] se bazeaza pe inversarea filtrelor, intr-un
algoritm randomizat: se alege directia de imbunatatire a iesirii unui filtru,
si se gaseste imaginea care optimizeaza acel criteriu, astfel se modifica multi
pixeli intr-un singur pas.

3.5 Modele bazate pe transformate wavelets

Multe din abordarile actuale in recunoasterea texturilor sunt bazate pe
descompunerea wavelets. Descompunerea wavelets are avantajul de-a furniza
concomitent informatii multirezolutie despre o textura.

In general, dintr-un pas de descompunere wavelets a unei functii (ima-
gini) bidimensionale rezulta trei seturi de coeficienti wavelets i o imagine de
rezolutie injumatatita pe ambele directii (numarul total de pixeli fiind deci
un sfert).

Descompunerea wavelets cu filtre separabile se scrie:

Inpa(z,y) = (La* (Ly* 1n)) (22, 2y)

Waii(2,0) = (Lox (Hyx 1) (22, 2y) 55
Waia(e,y) = (Hox(Lyx )2, 2) |
Waia(e,y) = (Hox (Hy+1,)(22,2)



unde I, reprezinta imaginea la nivelul de rezolutie n, imaginea originala fiind
Iy; L si H reprezinta filtrele trece-jos si respectiv trece-sus, iar W reprezinta
subimaginile wavelets. De notat ca dupa filtrare se aplica subesantionarea
atat pentru imaginea de rezolutie redusa cat si pentru subimaginile wavelets,
astfel ca, dacd imaginea initiald este zo pe yo pixeli, in (3.5) avem z =
O, 27 gy — 1 §1 Yy = 0, 2—ny0 —1.

Deoarece in analiza texturilor se cauta elemente repetitive, descompune-
rea se opreste la un anumit nivel de rezolutie d, imaginea de rezolutie redusa
ramasa, L4, nemaifiind folosita. Procesarea ulterioara extrage informatii din
subimaginile wavelets W, ;, cu n = 1,dsii=T1,3.

3.5.1 Descompuneri wavelets utilizate

Una dintre cele mai populare functii de baza folosite in descompunerea
wavelets este construitd pe baza filtrului Gabor si are expresia:

1 1 2 2
g(z,y) = exp <—— (:—2 + y_2> + 27riW:v> (3.6)

2mO L0y 2\ox o,

O altd descompunere wavelets utilizatd in recunoasterea texturilor este
steerable pyramids [16]. Descompunerea lucreaza in coordonate polare.

3.5.2 Semnaturile energetice

Din fiecare subimagine wavelets W, ; se extrage energia subimaginii

2 S W, ) (3.7)

Eni =
ZoYo zy

)

Energia coincide cu dispersia patratica a valorilor pixelilor imaginii, intrucat
media valorilor este nula datorita faptului ca rezulta din aplicarea unor filtre
trece-sus asupra imaginii:

ZWn,z(xay) = 07 vnal

T,y

Alta posibilitate este sa se foloseasca in locul energiei subimaginii marimea

22n
ToYo zy
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3.5.3 Semnaturile histogramelor

Fie h, ;(u) histograma imaginii wavelets W, ;(z,y).

S-a constatat experimental [15] ci, in cazul texturilor ce apar in mod na-
tural, histograma h,, ;(u), notata in continuare h(u) pentru simplitate, poate
fi aproximata destul de bine de o exponentiala de forma

h(u) ~ Ke(ul/2) (3.9)

In relatia de mai sus, § arata cat de “ascutit” est varful histogramei, o

arata cat de lat este, iar K este un coeficient de normalizare, care asigura ca
S h(u)du =0:

__ b
2al’(1/P)

unde I" este functia gamma a lui Riemann

K (3.10)

[(x) = /e_ttm_ldt
0

Coeficientii « si £ ai celei mai bune aproximari sunt determinati de mo-
mentele de ordinul 1 gi 2 ale histogramei

m1 = [ |ulh(u)du

mo = [ |u[*h(u)du (3.11)
dupa relatiile .
—m /s
C=TMT0e/s (3.12)
_ -1 m3 _ r2(2/z)
B=F (m_2> undeF'(z) = TG/2)0 (/o) (3.13)

Semnaturile histogramelor sunt deci familiile (o, ;) si (8,,) asociate his-
togramelor imaginilor wavelets.

Aproximatia (3.9) de mai sus are, intre altele, aplicatii in compresia ima-
ginilor.

3.5.4 Matrici de corelatie

Matricile de corelatie ofera informatii complementare fata de histograme
sau momentele histogramelor.
Se investigheaza mai multe matrici de corelatie
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e matrici de corelatie in cadrul unei singure imagini wavelets [14]

C’fli‘zx,Ay) (a’ b) = Z 5W’n,i($7y)7a5Wn,i($+A$7y+Ay)ab (3'14)

T,y

calculate doar pentru valori mici ale parametrilor A, si A,.

e matrici de corelatie intre imaginile wavelets de pe nivele de rezolutie
consecutive [12], [13]
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Capitolul 4

Concluzii si cercetari viitoare

In lucrare am trecut in revistd principalele directii de lucru in detectia
contururilor gi in recunoagterea texturilor. Se poate spune ca, desi primele
cercetari in domeniu dateaza de cel putin 20 de ani, aceste directii de cerce-
tare sun inca active.

Personal am fost interesat de probleme legate de detectia contururilor si
de segmentarea imaginilor, atat in cazul clasic, bazat pe variatii de lumino-
zitate, cat gi in cazul imaginilor cu texturi. In privinta detectiei contururilor
in cazul clasic, preocuparile personale s-au materializat intr-un algoritm de
detectie a contururilor.

Cercetari viitoare intentionate:

e studierea posibilitatii de-a folosi algoritmul de detectie a contururilor
sus-mentionat la detectarea contururilor partial obstructionate

e studierea aplicativitatii in imagini cu texturi

e combinarea algoritmului de detectie a contururilor cu algoritmi de in-
terpolare a formelor, in vedereas imbunatatirii performantelor
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