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1. Transformari simple ale imaginilor

1.1. Transformarea imaginilor din RGB in nivele de gri

Nivelul de gri corespunzator culorii unui pixel se obtine prin aducerea la aceeasi
intensitate a celor trei componente ale culorii pixelului respectiv (R-rosu, G-verde, B-albastru).
Procedeul se aplica pentru toti pixelii din imagine. Figura urmatoare prezinta cele 256 de nivele
de gri reprezentate pe 24 biti/pixel:

Negru Alb
0,0,0 1,1,1 LR 255, 255, 255

Figura 1. Nivelele de gri

Intensitatea comuna ale celor trei componente RGB, poate fi ob{inutd prin urmatoarea regula:

I =0.299-R + 0.587-G + 0.114-B

unde intensitatea comund | este o medie ponderata a componentelor de culoare (R, G, B). Se
poate aplica si 0 medie aritmetica a componentelor de culoare, ca in pseudocodul de mai jos:

forr:=0to H-1do
forc:=0to W-1do

R := getr(r, ¢)
G := getg(r, c)
B := getb(r, ¢)

seti((R+G+B)/3, 1, ¢)

1.2. Negativarea imaginilor

Negativarea unei imagini poate fi efectuata transformand componentele culorii fiecarui
pixel folosind urmatoarea regula:

R=255-R
G=255-G
B=255-B

1.3. Modificarea luminozitatii imaginilor

Luminozitatea unei imagini se poate modifica prin adunarea unei valori (A) la
componentele culorii fiecarui pixel din imaginea respectiva, avand insd grija sa nu se iasd In
afara intervalului [0, 255]. Folosind o valoare pozitiva (A>0), se obtine o luminozitate mai
deschisa, in timp ce o valoare negativa ( A <0) determind o luminozitate mai inchisd a imaginii.
Modificarea luminozitatii poate fi efectuata folosind urmatoarea regula:



255, daca R+ A > 255
R={0,daca R+A<0
R+ A, in rest

255, daca G + A > 255
G=<0,daca G+A<0
G+ A, In rest

255, daca B+ A > 255
B=<0,daca B+A<0
B+ A, in rest

Aplicatii

Sa se implementeze tehnicile prezentate in lucrare. Pentru modificarea luminozitatii sa se
foloseasca un slider prin care sa se poatd seta nivelul dorit de luminozitate.



2. Ajustarea contrastului

Histograma unei imagini reprezintd numdrul de pixeli (frecventa) pentru fiecare
intensitate din imaginea respectiva. De exemplu, in figura urmatoare 84 de pixeli din imagine au
intensitatea 5:

Frecventa

84 ===

‘ ‘ ‘ p Intensitate
0 5 255 (nivel gri)

Figura 2. Histograma

A
Frecventa

‘ ‘ ‘ » Intensitate
0 25

5 (nivel gri)

Figura 3. Histograma inaintea ajustarii contrastului

A
Frecventa

‘ ‘ » Intensitate
0 255 (nivel gri)

Figura 4. Histograma dupa ajustarea contrastului




Ajustarea contrastului unei imagini poate fi realizatd prin rescalarea intensitdfii fiecarui pixel
folosind formula de mai jos:

b-a

Iy =——"—
max — min

(o —min) +a

I ,— noua intensitate;

- |, — intensitatea originala;

- min — intensitatea minima in imagine (cea mai inchisa);

- max — intensitatea maxima in imagine (cea mai deschisd);
- (max-min) — intervalul original de intensitati;

- a-—Nnoua intensitate minima;

- b —noua intensitate maxima;

- (b-a) — noul interval de intensitati.

Aplicatii

Sa se implementeze algoritmul de ajustare a contrastului prin metoda prezentata.



3. Egalizarea histogramei

Egalizarea histogramei este o metoda de modificare neadaptiva a histogramei imaginilor
si are rolul de a scoate in evidenta informatii care pot fi greu identificate in imaginea originala.
Etapele algoritmului de rescalare sunt urmatoarele:

Se determina histograma imaginii;

Se construieste histograma cumulativa,

Se determina vectorul de transformare a histogramei;

Se modifica imaginea conform vectorului de transformare.

PobhRE

Efectul procesului de egalizare a histogramei poate fi observat in figura urmatoare:

A
Frecventa
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ | | | » Intensitate
(nivel gri)
v
A
Frecventa
» Intensitate
(nivel gri)

Figura 5. Egalizarea histogramei

Daca numarul de niveluri de rescalare a imaginii originale e mare, e posibild modificarea
nivelelor de gri 1n asa fel incat histograma imaginii Imbunatite sa fie aproape constanta.

Algoritmul de egalizare a histogramei este urmatorul:

forr:=0to H-1 do
forc:=0to W-1do
i ;= geti(r, ¢)
hist[i] := hist[i] + 1



histc[0] := hist[0]

fori:=1to 255 do
histc[i]:=histc[i-1]+hist[i]

for i:=0to 255 do
transf[i]:=(histc[i]*255)/(W*H)

forr:=0to H-1do
forc:=0to W-1do
I := geti(r, ¢)
seti(transf[i], r, c)

unde hist este histograma imaginii originale, histc este histograma cumulativa, transf este
vectorul care pastreaza modificarile intensitatilor, geti si seti preia respectiv seteaza intensitatea
pixelului de pe o anumita pozitie din imagine.

Aplicatie

Sa se implementeze algoritmul de egalizare a histogramei.



4. Operatii geometrice

Transformarile geometrice preiau informatiile despre pixelii din imaginea sursa si le mapeaza, in
noile locatii din imaginea destinatie. Forma generald a unei transformari geometrice poate fi
exprimata matricial astfel:

X,
Y2

Xy
Y1

=Ax +B

unde (x2,, y2) reprezinta coordonatele pixelului din imaginea destinatie, (X1, Y1) reprezinta
coordonatele pixelului din imaginea sursa, iar A si B sunt matricile prin care se particularizeaza
transformarea dorita. Translatia poate fi implementata prin specificarea valorilor pentru matricea
B, in timp ce scalarea, rotatia si reflexia pot fi obtinute prin setarea matricii A (vezi paragraful
4.5). Pentru corectarea distorsiunilor geometrice introduse in imagini din cauza unor iregularitati
de perspectiva, se combina aceste transformari elementare, utilizdnd ambele matrici.

4.1. Scalarea

Figura 6. Scalarea

Scalarea este 0 operatic geometrica care mareste sau micsoreaza 0 imagine sau o parte a
unei imagini. Micsorarea imaginii se realizeaza prin nlocuirea unui grup de pixeli din imaginea
originala (marimea grupului este determinata de factorul de scalare), cu un singur pixel in
imaginea destinatie. Acest pixel va avea intensitatea unui anumit pixel din grup, sau intensitatea
obtinuta prin interpolarea intensitatilor pixelilor din grup (de exemplu intensitatea medie).

2] 2]
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Figura 7. Metode de micsorare. a) Inlocuirea cu pixelul din dreapta sus. b) Interpolarea folosind
valoarea medie.
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Marirea unei imagini este realizata prin replicare sau prin interpolare. Astfel, unui pixel din
imaginea originald 1i corespunde un grup de pixeli In imaginea destinatie, care vor avea fie
intensitatea pixelului original (din imaginea sursa), fie o interpolare a acesteia cu intensitatile
pixelilor invecinati. Marimea grupului este determinata de factorul de scalare. Operatiile de
interpolare, desi sunt mai mari consumatoare de resurse de procesare (ceea ce se traduce prin
cresterea timpului de procesare), ofera rezultate superioare din punct de vedere calitativ.

T -
_2ls]
|
Replica tinn/ \n terpolation
# 3
[ T O [ T O
“TaT2lss] BRRENEE
L] ls]s] els]eds]
2|2]s]s AENE
11151 BRanaos

Figura 8. Metode de marire. a) Replicarea unui singur pixel. b) Interpolarea.

4.2. Rotatia

Figura 9. Rotatia

Rotatia unei imagini se realizeaza prin maparea unui pixel de intrare (X1, y1) in pozitia de iesire
(X2, ¥2), determinata in urma rotirii cu un unghi &, in jurul unei origini (Xo, yo). Transformarea
aplicata asupra coordonatelor pixelilor este:

X, =€08(0) - (X, = X,) =sin( ) - (¥, = ¥o) + X,
Y, =sin(0) - (x, = X,) +08(6) - (Y1 = Yo) + Yo

Rotatia este folosita ca procedeu de ajustare/corectare a aspectului unei imagini, sau in cadrul
operatiilor de procesare ce actioneaza directional. In majoritatea implementarilor coordonatele
de iesire (x2, y2) care se afla in afara imaginii sunt ignorate. Algoritmul de rotatie poate produce
coordonate (x2, y2) care nu sunt intregi. Pentru generarea intensitatilor pixelilor cu coordonate
ntregi, cele mai importante metode folosite sunt urmatoarele:
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e un pixel cu coordonate intregi poate primi intensitatea celui mai apropiat pixel cu
coordonate ne-intregi;

e se calculeaza intensitagile pixelilor cu coordonate intregi facandu-se media intensitatilor
pixelilor cu coordonate ne-intregi. Aceasta metoda produce rezultate mai bune, dar
necesita o putere de procesare mai mare.

4.3. Reflexia

Figura 10. Reflexia

Reflexia geometrica (oglindirea) transforma o imagine sursa astfel incat pixelii (xz, y1) sunt
reflectati fata de o axa specificata in noua pozitie (X2, y2) in imaginea destinatie. Reflexia fata de
0 axa orizontala de ordonata Yo se realizeaza prin transformarile:

X2 = Xl

Y2 =—Y1+(2-Yo)
Tn mod similar, reflexia fata de o axa verticald de abscisd Xo se realizeaza astfel:

Xz ==X +(2- %)

Yo=W1

Reflexia dupa o axa orientata intr-o directie arbitrara 6, si care trece prin punctul (Xo, yo):

X, =% —2-A-sin(0)
Yy, =Y, +2-A-cos(d)

unde A = (X, —X,)-sin(6) —(y, —Y,)-cos(d). In caz ca (Xo, Yo) nu este in centrul imaginii, o
parte din imagine va fi reflectata in afara spatiului vizibil al imaginii.

4.4. Translatia

T

|

Figura 11. Translatia
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Translatia presupune deplasarea pixelilor (x1, y1) din imaginea originald, cu o valoare (B1, B2)
specificata de utilizator, in noile pozitii (X2, y2) determinate prin transformarile:

Xo =X + Sy
Yo =Y1+ By

Tn cazul in care noile coordonate (xz, y2) sunt in afara imaginii, operatorul de translatie le ignora.

4.5. Transformarea afina

<7

Figura 12. Transformarea afina

In multe imagini sunt detectate o serie de distorsiuni introduse de iregularitatile de
perspectiva. Daca aceste distorsiuni sunt uniforme, ele pot fi corectate aplicand transformarile
afine, care mapeaza pixelii (x1, yl1) dintr-o imagine de intrare, in noile pozitii (X2, y2) ale
imaginii de iesire aplicind o combinatie liniara a translafiei, rotagiei si a scalarii. O
transformare afina poate fi descrisa prin

Xy
Y1

+B

Translatia pura se obtine prin:

Rotatia pura foloseste doar matricea A:

cos(d) —sin(0) _ [0
sin(6) cos(9) [ |0

Similar, scalarea pura se obtine prin:

Aplicatii
Sa se implementeze operatiile geometrice prezentate in lucrare.
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5. indepartarea zgomotului

Imaginile digitale sunt adesea afectate de diferite tipuri de zgomot. Existd doud mari
categorii de zgomot: de tip Gaussian si de tip impuls. Cel Gaussian este unul statistic cu
distributie Gaussiana. Cel de tip impuls este independent de pixelii din imagine, avand o
distributie aleatoare. Imaginile digitale pot fi afectate de zgomot de tip impuls in timpul
achizitionarii sau in timpul transmisiei. Zgomotul salt-and-pepper este unul de tip impuls
compus din pixeli cu valori minime si maxime in cadrul imaginii afectate. Principalul
obiectiv al filtrelor de zgomot de tip impuls este pastrarea valorilor pixelilor neafectati si
reconstruirea celor afectati.

5.1. Filtrul Trece-Jos (FTJ)

Filtrarea trece-jos se poate efectua prin convolutia imaginii afectate de zgomot cu o matrice:

111 121 1nl
1 1 1 2
Hi=g|t 1 1) He=gg12 4 2) o Hy=rmmmin nony
111 121 (2|,

Aceste matrici, numite masti de indepatare a zgomotului, sunt normalizate la unitate, astfel
procesul de indepartare a zgomotului nu introduce o schimbare de amplitudine in imaginea
rezultata. Convolutia imaginii cu matricea H se realizeaza dupa cum urmeaza:

forr:=1to H-2do
forc:=1to W-2do
s:=0
forrow :=r-1tor+1do
for col :=c-1to c+1 do

i .= geti(r, ¢)
s :=s+ i*H[row-r+1, col-c+1]

s :=s/((n+2)(n+2))

seti(s, r, C)

5.2. Tehnica Outlier

O tehnica simpla de indepartare a zgomotului, numita outlier, compara fiecare pixel cu media a
opt dintre vecinii sdi. Dacd magnitudinea diferentei e mai mare decat un prag, pixelul este
considerat zgomot si ¢ inlocuit cu media pixelilor vecini.

. 13
daca > g, atunci | = §Z p, .
i=1

1 8
| - = .
52"

Media poate fi obtinuta prin convolutia imaginii cu urmatoarea masca:

111
H:1101.
8
111
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5.3. Filtrul median

Filtrul median e format dintr-o fereastra ce cuprinde un numar impar de pixeli. Pixelul central
din fereastra e inlocuit cu medianul pixelilor din fereastra:

med(a,b,c,d,e) = maximin( a,b,c,d,e) =max{min( a,b,c), min( a,b,d), min( a,b,e), min( a,c,d),
min( a,c,e), min( a,d,e), min( b,c,d), min( b, c,e), min(b,d,e), min( c,d,e)}.

5.4. Filtrul pseudomedian

Filtrarea mediana necesita un volum mare de calcule, iar numarul operatiilor creste exponential
cu dimensiunea ferestrei. Un operator mai simplu este filtrul pseudomedian:

pmed(a,b,c,d,e) :%maximin( a,b,c,d,e)+%minimax( a,b,c,d,e) =

= %max{min( a,b,c), min(b,c,d), min( c, d,e)}+%min{max( a,b,c), max(b,c,d), max(c,d,e)}.

In cazul unui filtru pseudomedian in forma de “+” calculul functiilor min si max se face in
ferestre, dupa cum urmeaza:

Y1

Yr

unde sirurile {X .} si {X;} contin pixelii aflati pe orizontala si respectiv verticala din fereastra.
Pseudomedianul poate fi definit ca:

pmed = %max[ maximin {X .}, maximin {YR}]+%min[ minimax {X .}, minimax {Y5}].

5.5. Filtrul Markov

In continuare este prezentati o metodd contextuald care aplici lanturile Markov pentru
nlocuirea pixelului afectat de zgomot cu pixelul care a aparut de cele mai multe ori in acelasi
context, ntr-o anumita vecinatate [2]. S-a adaptat lantul Markov clasic care lucreaza cu secvente
de valori 1D astfel incat si poata folosi secvente de valori 2D. In imagini, consideram contextul
unui pixel ca fiind pixelii din jur. Pentru imagini in nivele de gri, starile lantului Markov sunt
pixeli cu valori cuprinse intre 0 si 255. Astfel, filtrul Markov se aplica in felul urmator:

PLd,.,|Ussiysjrs J ==SR,..; SR, 0 < X +i<W, 0<y+ j<H,exceptand i = j =0] =
= P{quy Uyiyejr b J :—C—ZSC—ZS 0<x+i<W,0<y+ j<H,exceptand i = j :0}
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unde CS este dimensiunea contextului, iar SR este raza de cautare in jurul pixelului afectat de
zgomot.

Lontext size (CS)* R

__seairch radi

Figura 13. Filtrul Markov

In figura de mai sus am marcat cu negru pixelul afectat de zgomot (N) si cu gri pixelii care
apartin contextului (C). In continuare este prezentat pseudocodul filtrului Markov:

CBP (x, y, CS, SR, T)
For i1:=x-SR to x+SR, O0<i<W
For j:=y-SR to y+SR, 0<j<H
If i=x AND j=y then
Continue
If SAD(x, y, i, J, CS)<T AND NOT Salt Pepper (i, Jj) then

Q[Color(i, j)l:=Q[Color(i, 3J)I+1
Return Max (Q)

SAD (x1, vyl, x2, y2, CS)

:=0
For i:= -CS/2 to CS/2, 0<i+x1<W, 0<i+x2<W, do
For j:= -CS/2 to CS/2, 0<j+yl<H, 0<j+y2<H do
If i=0 AND j=0 then
Continue
S:=3 + |Color(i+xl, j+yl)-Color (i+x2, Jj+y2) |
Return S

CBPF(CS, SR, T)
For 1:=0 to W-1 do
For j:=0 to H-1 do
If Salt Pepper (i, j) then
Set Color(i, j, CBP(i, j, CS, SR, T))

15



5.6. Filtrul Markov imbunatatit
Tn continuare este prezentat filtrul Markov imbunatatit [3] care foloseste un context in forma de

+ in loc de contextul complet si aplica o cautare in forma de * in loc de cautarea completd a
metodei anterioare:

P[qx,y

UuyejrJ =—SR,...,SR, 0<y+ j < H,exceptand j =0;

Uy.iy 1 =—SR,...,SR, 0 < x+1i <W,exceptand i = 0;

Ortysir K = —SR,...,SR, 0 < x+k <W,0 < y+k < H,exceptand k = 0;
Uyt gl =—SR,...,SR, 0<x—1 <W,0< y+1<H,exceptand | = 0] =

. CS Cs . N
:P{quy Oyysjo J:—7,...,7,03y+j<H,exeptand ]=0;
0. ,i:—g,...,g,O§x+i<W,excepténdi:O
X+i,y 2 2

unde, la fel ca la metoda anterioara, CS este dimensiunea contextului, iar SR este raza de cautare
n jurul pixelului afectat de zgomot.

oo

LYYy

LYYy

.
.
.

Figura 14. Filtrul Markov imbunatatit

Tn figura de mai sus am marcat cu negru pixelul afectat de zgomot (N), cu gri Inchis pixelii care
apartin contextului (C) si cu gri deschis zonele in care se cauta contextul. Pseudocodul filtrului
Markov imbunatatit:
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Markov (x, y, CS, SR, T)
For j:=y-SR to y+SR, 0<j<H
If j=y then Continue
If SAD(x, y, %X, J, CS)<T AND NOT Salt Pepper(x, Jj) then
Q[Color(x, j)]l:=Q[Color(x, j)Il+1
For i:=x-SR to x+SR, O0<i<W
If i=x then Continue
If SAD(x, y, i, y, CS)<T AND NOT Salt Pepper (i, y) then
Q[Color (i, y)]l:=Q[Color(i, y)Il+1
For k:=-SR to SR, 0<x+k<W, O0<y+k<H
If k=0 then Continue

i:=x+k

Ji=y+k

If SAD(x, y, i, J, CS)<T AND NOT Salt Pepper (i, j) then
Q[Color (i, j)l:=Q[Color (i, j)1+1

For k:=-SR to SR, 0sx-k<W, O0<y+k<H
If k=0 then Continue

i:=x-k

Ji=y+k

If SAD(x, y, i, J, CS)<T AND NOT Salt Pepper (i, Jj) then
Q[Color (i, j)l:=Q[Color (i, j)1+1

If Q[Max(Q)]1=0 then Return Color(x, V)
Return Max (Q)

SAD(x1, vyl, x2, y2, C3)
S:=0
For j:= -CS/2 to CS/2, 0<j+yl<H, 0<j+y2<H do
If j=0 then Continue
S:=S + |Color(x1l, j+yl)-Color(x2, Jj+y2) |
For i:= -CS/2 to CS/2, 0<i+x1<W, 0<i+x2<W, do
If i=0 then Continue
S:=S + |Color(i+xl, yl)-Color (i+x2, y2) |
Return S

Markov Filter(Cs, SR, T)
For i1i:=0 to W-1 do
For j:=0 to H-1 do
If Salt Pepper (i, j) then
Set Color(i, j, Markov(i, j, CS, SR, T))

Aplicatii

1. Sa se implementeze filtrele de zgomot prezentate;

2. Sa se implementeze filtrul de zgomot care inlocuieste intensitatea fiecarui pixel din
imagine cu elementul central al secventei care contine intensitatile sortate ale pixelilor
vecini.
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6. Accentuarea contururilor

6.1. Filtrul Trece-Sus (FTS)

Accentuarea contururilor se poate realiza prin utilizarea filtrelor trece-sus. Cele mai
utilizate masti FTS de marime 3x3 sunt urmatoarele:

0-1 0 -1-1-1 1-2
H1: -1 5 -1}, H2: -1 9 -1} H3: -2 5-2
0-1 0 -1-1-1 1-2

Asa cum se poate observa, mastile utilizate pentru accentuarea contururilor au proprietatea ca
suma elementelor este 1, evitdnd in felul acesta modificari ale intensitatilor In imaginea
procesatd. Algoritmul constd in Tnlocuirea intensitatilor cu sumele obtinute prin convolutia
imaginii cu una din mastile FTS. Evident, este necesara si o normalizare a noilor intensitdfi la
intervalul [0, 255].

6.2. Tehnica ‘unsharp masking’

Noua intensitate a unui pixel reprezinta diferenta ponderata dintre intensitatea originala
(din imaginea cu rezolutie normald) si intensitatea pixelului corespunzator din imaginea cu
rezolutie scazutd. Imaginea cu rezolutie scazuta poate fi obtinuta prin filtrare trece-jos (vezi
paragraful 5.1).

C RG-SR (K

G(j, k)=
(. k) 2c-1 2c-1

unde

. CGF, §]deci c<[0.6, 0.8];
56

e F(], k) — intensitatea originala (intensitatea pixelului din imaginea cu rezolutie
normald);

e F (], k) — intensitatea obtinutd cu un FTJ (intensitatea pixelului din imaginea cu
rezolutie scazuta);

e L — dimensiunea mastii FTJ.
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Aplicatii
Sa se implementeze cele doua tehnici de accentuare a contururilor prezentate in lucrare: filtrul

trece-sus si respectiv tehnica ‘unsharp masking’. Algoritmul ‘unsharp masking’ se va
implementa printr-o singura parcurgere a imaginii procesate!

Observatie

La convolutia imaginii pentru accentuarea contururilor, se va lucra cu intensitatile originale si nu
cu cele modificate.
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7. Detectia contururilor

Modificarile sau discontinuitatile de intensitate (amplitudine) dintr-o imagine constituie
caracteristici fundamentale care pot indica prezenta unor obiecte intr-0 imagine. Aceste
discontinuitati sunt denumite contururi. La toti operatorii prezentati in lucrare, intensitatile se
inlocuiesc cu sumele obtinute prin convolutia imaginii procesate cu mastile corespunzatoare.

7.1. Operatorul Kirsch

1) H, =L1J, H,=[1 -1], H,=[1 0 -1];

unde Hi este utilizat pentru detectia contururilor orizontale, in timp ce mastile Hz si Hs se
folosesc pentru contururile verticale din imagine.

-1 0 1 11 1 0 1 110
2) H,=|-1 0 1|, H,=/ 0 0 0, H,={-1 0 1| H,=|1 0-1
-1 0 1 ~1-1-1 ~1-1 0 0-1-1

G = max {suma(H,), suma(H,), suma(H,), suma(H,)}

7.2. Operatorul Laplace

0 1 0 ~1-1-1
H=[1-4 1|, H,=/-1 8-1|,
0 1 0 ~1-1-1

unde H: este operatorul Laplace propus de Prewitt.

7.3. Operatorul Roberts

3} o2

R=k-/suma(P)? +suma(Q)’>  (ex. k=7).

7.4. Operatorul Prewitt
-1-1-1 -1 0 1
1 11 -1 0 1

R = \/suma(P)? + suma(Q)? .
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7.5. Operatorul Sobel

1-2 -1 1 0 1
P=| 0 0 0, Q=-20 2|,
1 2 1 1 0 1

R = \/suma(P)? + suma(Q)? .

7.6. Operatorul Frei-Chen

1 V2 1 1 0-1 0 -1 42 J2 -1 0
F=| 0 0 0| F=(v2 0-V2|,F,=| 1 0-1|F=/-10 1
~1-2 -1 1 0-1 V2 1 0 0 1-42
01 -1 0 1 1-2 1 —2 1-2 111
F=[-1 0-1|, F,=[ 0 0 O| F,=-2 4 -2| F, = 141,5:%111
01 1 0-1 1-2 —2 1-2 111

R= L .55,
D" suma(F;)*
i=1

Aplicatii

Sa se implementeze tehnicile de detectie a contururilor prezentate in lucrare. Notatia suma(M)
reprezintd suma obtinuta prin convolutia imaginii procesate cu masca M.
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8. Detectia de contur bazata pe filtrul Gabor

Diferenta importanta fatd de metodele de detectie aconturului prezentate in lucrarea precedenta,
este ca filtrul Gabor determind dinamic matricea pentru fiecare fereastra de 3x3 din imagine. Cu
alte cuvinte, se lucreaza cu o matrice care se adapteazd dinamic la context, si nu cu una
prestabilitd. Filtrul lui Gabor constd in modulatia unei functii gaussiene §i a unui semnal
sinusoidal [1]. Tn algoritm, suma(P) si suma(Q) reprezinti sumele obtinute prin convolutia
imaginii cu mastile P respectiv Q:

11 1 -1 0 1
P= 0 0 0, Q=|-10 1
~1-1-1 -1 0 1

Algoritmul:

pentru fiecare fereastra de 3x3 din imagine (unde (row, col) este pixelul din mijlocul ferestrei)

e se calculeaza cele doud sume: suma(P) si suma(Q);
daca suma(Q) =0

9 : 7
daca suma(P) > 0, atunci U = E;

daca suma(P) < 0, atunci u = _%;

Lo
altfel
u= arctg M ,
suma(Q)
daca suma(Q) <0, atunci u=u+r;
Le
T
eU=U+"—;
2
e suma =0;
pentru fiecare pixel (r, ¢) din fereastra (r-linia, c-coloana)
B poz(r)2+ poz(c)2
e scale=|e 20" -sin (e (poz(r) - cosu + poz(c)-sin u))

/Iscale — elementele noii matrici (3x3).
e suma = suma + scale - Intensitate(r, c);

/Ipoz(r) — pozitia pe verticala fatd de primul element al ferestrei, poz(r) [0, 2]
/Ipoz(c) — pozitia pe orizontala fata de primul element al ferestrei, poz(c) [0, 2]

L ¢

e Se seteazd pe pozitia (row, col) intensitatea suma.

Observatie: 7=3.14, 0 =0.66, w=1.5.

Aplicatie: sd se implementeze filtrul Gabor.
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9. Segmentarea imaginilor

Segmentarea este este unul din cei mai importanti pasi in analiza unei imagini [1].
Scopul este acela de a imparti imaginea in regiuni ce au o corelatie puternica cu obiectele sau
suprafetele din imagine. Existd doud tipuri de segmentare [1]: completa si partiala. Segmetarea
completd genereaza un set de regiuni disjuncte ce corespund in mod unic cu obiectele din
imagine. Pentru realizarea unei segmentari complete , este necesara cooperarea cu nivelele
superioare de procesare , care utilizeaza cunostinte specifice din domeniu. In cazul segmentarii
partiale, imaginea este Tmpartita in regiuni disjuncte care sunt omogene relative la o anumita
proprietate cum ar fi luminozitatea, culoarea, contextul reflectivitatea, etc.

Ambiguitatea prezenta in imagini este principala problemad a segmentdrii i ea este
deseori insotita de zgomot. Tehnicile de segmentare pot fi clasificate in patru categorii:

filtrare locala si fixare de praguri (threshold);

metode bazate pe snake si de tip balon, algoritmul watershed;

tehnici de region growing si split and merge;

metode de optimizare globald bazate pe functii de energie, functii bayesiene sau pe
criteriul MDL (Minimum Description Length).

Metoda filtrarii foloseste informatia locala si nu poate garanta contururi continue. Metodele de
tip balon sau cele bazate pe snake folosesc doar informatia existentd de-a lungul conturului si
necesitd o bund estimare a pozitiei de initializare pentru obtinerea unei convergente corecte.
Avantajul metodelor de region growing este acela ca se bazeaza pe statistici realizate in
interiorul fiecarei regiuni. Cele trei tehnici nu folosesc informatia existentd la nivelul intregii
imagini. Spre deosebire de acestea, metodele bazate pe energie, bayes sau MDL, utilizeaza
criterii globale, dar fiind bazate pe o minimizare, miinimul este de multe ori greu de atins.

Tehnica region growing detecteaza o regiune identificand acei pixeli conectati la punctul
de pornire care au intensitatati “similare”. Algoritmul recursiv asigura extinderea regiunii in
patru directii (spre cei patru pixeli vecini), daca intensitatile acestora se incadreaza in intervalul
[m-t, m+t], unde m este intensitatea medie a regiunii, iar t este o valoare prag introdusa de
utilizator (parametru). Un alt parametru care trebuie introdus de utilizator este punctul de pornire
care poate fi introdus printr-un click al mouse-ului pe imagine sau prin precizarea directa a
coordonatelor acestuia. Iesirea programului consta intr-o copie binard a imaginii procesate, in
care, un 1 reprezintd un pixel al obiectului detectat, iar un 0 indica un pixel care apartine
fundalului.

Un alt algoritm region growing imparte imaginea in blocuri de aceeasi dimensiune. Se
recomanda divizarea in blocuri de 2x2 in cazul in care se aplica direct algoritmul region
growing, respectiv de 16x16 daca se efectucaza si etapa merge-split.

In etapa optionali merge-split se foloseste un prag (threshold) introdus de utilizator.
Valoarea acestui prag determind care blocuri pot fi combinate (unite) intr-un singur bloc si care
blocuri pot fi divizate in blocuri mai mici, in functie de diferenta dintre intensitatea maxima si
minima din fiecare bloc. Daca diferenta max-min a unui bloc este apropiata de diferenta max-
min a unui bloc vecin (diferenta max-min aferenta celor doua blocuri este sub valoarea pragului),
atunci blocurile se unesc intr-unul singur. Un bloc este divizat (1/2 sau 1/4) daca diferenta min-
max este peste prag. Procesul merge-split se aplica recursive pana cand nici un bloc nu satisface
criteriul de a fi divizat sau unit. Astfel, un bloc a carui diferenta max-min depaseste valoarea
pragului, va fi divizat pana cand diferentele max-min aferente blocurilor obtinute sunt sub prag,

23



sau dimensiunile acestora ajung la un pixel, in acest caz diferenta max-min fiind zero. Pentru
evitarea divizdrii imaginii intr-un numar prea mare de regiuni foarte mici, se poate folosi un
parametru (introdus de utilizator) care precizeaza dimensiunea minima a blocurilor obtinute prin
procesul de divizare. Astfel, utilizatorul poate forta terminarea algoritmului de segmentare cu un
numdr mic de regiuni, deoarece blocurile generate nu vor fi mai mici decat dimensiunea
specificata.

Etapa region growing analizeaza fiecare bloc unindu-I cu blocuri adiacente care satisfac
un anumit criteriu. Un criteriu consta in diferenta max-min si determina aderarea acelor blocuri
adiacente la o regiune, ale caror diferentd max-min se ncadreazia cu o anumitd toleranta
(specificata de utilizator) in diferenta max-min a regiunii. Aceasta tolerantd nu trebuie sa fie
identica cu pragul folosit in etapa merge-split. Un alt criteriu care determina care blocuri pot fi
unite, consta in intensitatea medie a blocurilor. In acest caz, algoritmul asigurd aderarea unui
bloc la o regiune, daca intensitatea medie a blocului se incadreaza in intervalul [m-t, m+t], unde
m este intensitatea medie a regiunii, iar t este o valoare prag introdusa de utilizator (parametru).

Etapa dissolve combina regiunile care au o dimensiune mai mica decat un prag (stabilit
de utilizator) cu regiunea adiacenta avand cea mai apropiati medie a intensitatilor. in felul acesta
se reduce numarul de regiuni, cele mai putin semnificative fiind eliminate.

Aplicatii

Sa se implementeze, la alegere, unul din cei doi algoritmi de segmentare region growing,
prezentati Tn lucrare.
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10. Corelatia imaginilor

Coeficientul de corelatie este o metrica care exprima similaritatea (nivelul de potrivire)
dintre doua semnale, de aceea, este foarte des folosit pentru cautarea sabloanelor (template
matching). Coeficientul de corelatie r al perechii (X, y) se calculeaza folosind urmatoarea
formula:

n n z Yi
Z XiYi — z X; —
i1 i1 n

Ny

n

n

Urmatorul pseudo-cod prezinta algoritmul care determind coeficientul maxim de corelatie (cea
mai buna potrivire) aferent unei perechi de imagine/sablon:

template_size =M * M;
sum = 0;
sqgrsum = 0;
forj=0to M-1
{
fori=0to M-1
{
sum += templateyj, i;
sgrsum += template[j, i] * template]j, i;
}
}
mean_template = sum / template_size;
var2template = sgrsum — (sum * sum) / template_size;

fory =0to N-M /image rows
{
for x = 0 to N-M /image columns
{
sum = 0;
sqrsum = 0;
prodsum = 0;
forj=0to M-1 [ltemplate rows
{
fori=0to M-1 /ltemplate columns
{

sum += image[y+j, X+i];
sgrsum += image[y+j, X+i] * image[y+j, x+i];
prodsum += image[y+j, x+i] * template]j, i];
}
}
var2image = sgrsum — (sum * sum) / template_size;
corr_coeffly,x] = (prodsum — (mean_template * sum)) / sgrt(var2image * var2template);
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unde image si template sunt imagini bidimensionale de marime N*N respectiv M*M, iar
var2image este suma patratelor distantelor dintre intensitatile pixelilor din imagine acoperite de
sablon. Asa cum se poate observa, valorile mean_template, var2template respectiv template_size
pot fi precalculate si folosite pentru toti coeficientii de corelatie dintr-o pereche imagine/sablon.
Algoritmul poate fi folosit si pentru estimarea locala a miscarii (vezi urmatoarea lucrare de
laborator).

Aplicatii
Sa se implementeze algoritmul prezentat in lucrare. Pentru testare se va alege un set de imagini

s1 0 imagine sablon. Pentru fiecare imagine se va determina coeficientul maxim de corelatie cu
imaginea sablon.
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11. Algoritmi block matching

Algoritmii block matching [1, 4] sunt cele mai cunoscute metode de masurare a
similaritatii dintre doud imagini si sunt folosite pentru estimarea miscarii. Aceste metode au fost
adoptate de diverse standarde de codificare a imaginilor video. Metodele block matching
presupun faptul ca un bloc de pixeli are aceeasi miscare de translatie de la un cadru la altul. Cele
mai utilizate metode de comparare a blocurilor (masuri de similaritate) au la bazia suma
patratelor diferentelor SSD (Sum of Squared Differences), respectiv, suma diferentelor absolute
SAD (Sum of Absolute Differences). De multe ori se prefera utilizarea metodei SAD datorita
nivelului mic de complexitate (mai ales in implementarile hardware).

framwe k frame k+1

E EE
block

search window

Figura 15. Algoritmul block matching

Considerand blocuri de dimensiune NxN, si un vector de deplasament (u, v) al unui bloc
candidat relativ la blocul sablon, cele doua metrici de similaritate pot fi exprimate in felul
urmator:

N-1N-1

SAD,, = ZZ| fo(i, )= fa(i+u, j+V)

=0 i=0

1N

EZ(ﬂ(Lj)_pri+u’j+V»2

j=0 i=0

LN

SSD,.) =

Algoritmul Full-Search (FS) compara un anumit bloc B cu toate blocurile din fereastra
de cautare si gaseste vectorul de miscare optim dintre toti vectorii de miscare din interiorul
ferestrei. De aceea, acest algoritm necesitd un numar mare de calcule. Din cauza complexitatii
ridicate, algoritmul nu poate fi folosit in aplicatii de timp real.

Algoritmul de cautare in trei pasi (Three Step Search), propusa de Koga in 1981, se
bazeaza pe o abordare a cautarii de la grosier la fin, ceea ce duce la o scddere logaritmica la
fiecare pas [1]. Asa cum se poate observa in Figura 16, la fiecare pas se verifica noud puncte, iar
punctul de minim al unei masuri devine centrul de plecare al pasului urmator. Cautarea se incepe
cu punctele marcate cu 0 (centrul de cdutare) iar apoi cu cele marcate cu 1. Daca in punctul 0 se
obtine similaritate maxima, atunci blocul este considerat static. Daca intr-unul din punctele
marcate cu 1 se obtine similaritate maxima, atunci acel punct devine noul centru, iar cdutarea va
continua in punctele marcate cu 2, si asa mai departe. Distanta dintre punctele evaluate se
injumatateste la fiecare pas al algoritmului.

27



o P [
o

Fe ]
=

Figura 16. Algoritmul de cautare in trei pasi

Alti algoritmi care reduc gradul de complexitate sunt: cautarea In patru pasi, cautarea
logaritmica 2-D, cautarea ortogonala, cautarea in cruce, cautarea gradient descent.

Aplicatii

Sa se implementeze si s se compare cei doi algoritmi de block matching prezentati in lucrare:
Full Search respectiv cautarea in trei pasi.
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