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Capitolul 1

Introducere

Odata cu importantele dezvoltari tehnologice din ultimii ani (tehnologie electronica, in-
formatica si a comunicatiilor), dispozitivele de achizitie a imaginilor si sistemele de calcul
de uz general au devenit tot mai rispandite si mai la indemans. In mod firesc, dorinta de
a dispune de sisteme autonome inzestrate cu vedere artificiald, care sa realizeze in mod
independent diferite sarcini specifice a revenit in actualitate, limitata insa la obiective mai
simple gi mai pragmatice fatd de declaratiile oarecum bombastice ale deceniului trecut
(" Prelucrarea imaginilor permite dezvoltarea maginii totale de vedere artificiald, capabild
sa reproduca fuunctiile vizuale ale oricdrei vietuitoare.” [7]).

Prelucrarea si analiza imaginilor cuprinde ansamblul de tehnici si metode de achizitie,
stocare, afigsare, modificare gi exploatare a informatiei vizuale cuprinsd in imagini. In
particular, analiza imaginilor se refera la capacitatea de a descrie, intelege si recunoaste
scene, obiecte din scene si legaturile dintre acestea. Din punct de vedere functional,
analiza imaginilor transforma o imagine de intrare intr-o descriere.

In mod esential, analiza imaginilor statice inseamni descompunerea acestora in elementele
constitutive (prin segmentare) si apoi caracterizarea elementelor individuale prin para-
metri de forma. Atat segmentarea cat si descrierea pot fi realizate interpretand obiectele
fie ca regiuni compacte, fie numai ca frontiere (contururi). Organizarea logicd a prezen-
tarii domeniului de analiza a imaginilor va urmari deci aceste patru directii esentiale.

Lucrarea de fata este un ghid pentru realizarea experimentelor de laborator de analiza
a imaginilor. Capitolele lucrarii trateaza cdte o problema bine definita: segmentarea
pe regiuni fara folosirea de informatii apriori, segmentarea pe regiuni cu folosirea de
modele, cresterea regiunilor, etichetarea imaginilor binare, segmentarea prin extragerea
contururilor, descrierea texturilor, a regiunilor compacte si a contururilor. Anexele ofera
informatii asupra modului de utilizare a suportului software folosit.



Fiecare capitol este compus din trei parti: un breviar teoretic ce recapituleaza notiunile
fundamentale, un ghid de desfagurare a lucrarii, cuprinzand indicatii pentru realizarea
experimentelor concludente pentru intelegerea si ilustrarea teoriei gsi un set de probleme
deschise, a caror rezolvare nu este intotdeauna imediata, ce necesita o atentie gi un interes
suplimentar.

Experimentele propuse se bazeazi pe folosirea produsului software Matlab, pentru care
au fost dezvoltate o serie de functii suplimentare (explicitate gi listate in Anexa A) si
pe utilizarea produsului software SAIN de analiza a formelor plane (al cdrui ghid de
utilizare este prezentat in Anexa B). Functiile Matlab prezentate functioneaza pentru
versiuni Matlab incepand cu 4.0; s-a evitat folosirea functiilor extrem de specializate din
toolbox-ul de prelucrare a imaginilor sau din versiunile Matlab mai noi (5.3 sau 6.0), in
incercarea de a mentine o abordare didactica si de a oferi posibilitatea de experimentare
personald si celor ce nu dispun de calculatoare foarte performante. Tocmai in ideea de a
oferi posibilitatea de realizare particulara a experimentelor, imaginile de test folosite (in
majoritate de dimensiune 128 x 128) si programul SAIN sunt disponibile si prin Internet
la adresa http://alpha.imag.pub.ro/release.

Acest indrumar de laborator se adreseaza in primul rand (dar nu in mod exclusiv) stu-
dentilor de la specializarile IFTA (Imagini, Forme si Inteligenta Artificiald) si IT (Ingineria
Informatiei) de la Catedra de Electronica Aplicata si Ingineria Informatiei, Facultatea de
Electronica gi Telecomunicatii a Universitatii Politehnica Bucuresti. Lucrarea de fata
insoteste cursul de Analiza Imaginilor de la sectia IFIA si a doua jumatate a cursului de
Prelucrarea gi Analiza Imaginilor de la sectia II. Speram ca acest indrumar isi va dovedi
utilitatea si va constitui o completare utila a cursurilor.

In final autorii doresc s& multumeasca in mod deosebit Domnului Profesor Vasile Buzuloiu
pentru sprijinul, sfatul si incurajarile acordate.



Capitolul 2

Segmentarea pe histograma:
generalitati

Scopul acestei lucrari este familiarizarea cu tehnicile de segmentare pe histograma a ima-
ginilor, si anume segmentarea cu mai multe praguri, prin alegerea acestora pe minimele
histogramei. De asemenea, se urmareste folosirea histogramelor ponderate pentru accen-
tuarea separatiei intre modurile histogramei.

2.1 Histograma unei imagini

Pentru o imagine f de M x N pixeli si L nivele de gri, histograma este definita (2.1) ca
probabilitatea de aparitie in imagine a diferitelor nivele de gri posibile.

hi)=5% > > 0(i— f(m,n)) , i=0,1,..L—1 (2.1)

Fiind o functie de densitate de probabilitate, histograma oricarei imagini verifica conditia
de normare:

Histograma cumulativa este functia de repartitie a variabilei aleatoare ce reprezinta
nivelul de gri al imaginii, si deci este probabilitatea ca un pixel din imagine sa aiba
nivelul de gri mai mic sau egal ca un prag fixat:



H(i)=> h(a), i=0,1,..L — 1 (2.2)

Orice imagine este o structura bidimensionala de date, deci o matrice. Imaginile sunt
stocate in figiere; adeseori figierele ce contin imagini au o organizare (structura) speciala,
descrisa de aga numitele formate grafice. Figierele grafice (ce contin imagini) sunt iden-
tificate prin extensiile speciale pe care le au numele acestora. In laboratoarele de analiza
imaginilor se vor folosi figiere avand formatele IMG, MFT si BMP.

In Matlab citirea unei imagini stocate in asemenea figiere se face cu ajutorul functiilor
imgread (daca fisierul este de tip IMG, deci are extensia .img), mfiread (daci figierul
este de tip MFI, deci are extensia .mfi) si bmp8rd (daca figierul este de tip BMP, deci
are extensia .bmp). Modul de folosire a acestor functii este:

>z=imgread(’nume figier imagine’, dimensiune);
> x=mfiread('nume figier imagine’);
>r=bmp8rd('nume figier imagine’);

Rezultatul executiei comenzilor anterioare este acela ca se creeaza (in memoria calcula-
torului sau in aga numitul spatiu de lucru Matlab) matricea x, ce corespunde imaginii
stocate in figierul cu numele 'mume figier imagine’ (apostrofurile precizeazd faptul ca
acesta este un sir de caractere). Pentru citirea figierelor in format IMG este necesara si
precizarea dimensiunii imaginii, in pixeli (imaginea fiind presupusa patrata).

Observatie 1 Pentru fisierele in format IMG disponibile pentru laboratoare, ultimele trei
cifre din numele fisierului au semnificatia dimensiunii (in pizeli) a imaginii conlinute;
deci un fisier numit lena_ 128.1mg semnifica faptul ca este de tip IMG gi conline o imagine
patrata cu dimensiunea de 128 pizeli.

Imaginile cu care se lucreaza in mod curent sunt imagini cu nivele de gri, reprezentate pe
256 de nivele de cuantizare (deci L = 256). Valoarea fiecarui pixel al imaginii (nivelul de
gri al fiecarui pixel) este masura luminantei punctului respectiv; 0 corespunde negrului si
255 corespunde albului. Din acest punct de vedere, imaginile sunt imagini de intensitate
(valoarea fiecarui punct este proportinald cu intensitatea luminoasd din punctul consid-
erat). In acelagi timp ins&, valorile intregi ale punctelor se folosesc la afigarea imaginii
pentru a recupera culoarea corespunzatoare dintr-un tabel de culoare (tabel de culoare
ce contine cele 256 de nivele de gri folosite), si deci exista si o a doua interpretare a
imaginilor ca imagini indexate. Afisarea unei imagini cu L nivele de gri, reprezentata de
matricea z in fereastra curenta, se face cu comanda Matlab:
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>image(x),colormap(gray(L))

Observatie 2 FEuvident, in comanda de mai sus, L trebuie inlocuit cu valoarea lui nu-
mericd particulara, ca de exemplu 256. De asemenea, trebuie avut in vedere ca Matlab
nu poate reprezenta imagini cu mai mult de 256 de culori (nivele de gri) diferite.

Pentru calcularea histogramei (2.1) si a histogramei cumulative (2.2) a unei imagini  cu
nivele de gri se foloseste functia histo:

> [h, H]=histo(x);
Daca nu este necesara si histograma cumulativa, functia se poate apela doar prin:
>h=histo(x);

Codul Matlab al acestei functii se regaseste in figierul histo.m; calculul efectiv este rea-
lizat de:

function [h,hcum|=histo(in,sw) | definitia functiei histo (sw este parametru nefolosit)
[hh,w]|=size(in); se preiau dimensiunile imaginii

h=zeros(1,256); se initializeaza histograma

for i=1:256 pentru toate nivelele de gri
h(i)=prod(size(find(in==i))); | se numara pixelii ce au un nivel de gri dat

end

h=h/(w*hh); se normeaza histograma

hcum=cumsum(h); se calculeaza histograma cumulativa

Vizualizarea histogramei in figura curenta se face prin trasarea graficului definit de vec-
torul h:

> plot(h)

Daca nivelul de gri (respectiv proprietatea fizica pe care acesta o reprezintd) caracteri-
zeaza in mod suficient obiectele din scena, histograma imaginii va prezenta o structura de
moduri dominante - intervale de nivele de gri ce apar cu probabilitate mai mare. Fiecare
asemenea mod (maxim al histogramei) va reprezenta o anumita categorie de obiecte.

2.2 Histograma ponderata a unei imagini

Construirea histogramei ponderate are ca scop accentuarea minimelor locale, pentru o
alegere mai ugoard a pragurilor de segmentare (separatie inter-mod). Histograma pon-
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deratd este construitd prin definirea unei functii de ponderare w(), care transforma o
anumitd proprietate locald p(m,n), conform relatiei (2.3):

ho(i) = 51 > > w(p(m,n))é(i— f(m,n)) , i=0,1,..L—1 (2.3)

In aceast# histogramsi ponderatd contributia pixelilor nu mai este unitars, ci dependents
de proprietatile vecinatatii acestora, masurate prin p(m,n). Proprietatea locald cea mai
des utilizatd este aceea de neuniformitate (de variatie a nivelelor de gri in vecinatatea
fiecarui pixel), masurata prin laplacianul local I(m,n). Pixelii care se afla in zonele de
tranzitie (frontierele obiectelor din imagine) au o vecindtate neuniforma, si deci un lapla-
cian mare in valoare absoluta, iar pixelii care se afla in interiorul unor regiuni uniforme
(interiorul obiectelor) au o vecindtate mai uniforma si deci un laplacian mai apropiat
de valoarea nula. Pentru a accentua pe histograma zonele de separatie inter-mod este
necesar ca pixelii ce se afla in interiorul unor regiuni uniforme (obiecte) sa aiba o con-
tributie mai importants decat contributia pixelilor aflati in zonele de frontiers. In aceste
conditii, functia de ponderare trebuie sa fie invers proportionala cu laplacianul local;
forma generald a functiei de ponderare este data de relatia (2.4):

1
w el ) = o

(2.4)

Exponentul k reprezinta un factor suplimentar de reglaj, permitand obtinerea de diferite
grade de reliefare a minimelor histogramei (cu cét k este mai mare, cu atat minimele sunt
mai bine puse in evidentd).

Exista un mod de segmentare alternativa, folosind maximele unei histograme ponderate.
In acest caz este necesar ca functia de ponderare w() s& transforme minimele histogramei
normale in maxime ale histogramei ponderate. Daca se foloseste in continuare lapla-
cianul ca proprietate locala si o functie de ponderare proportionala cu acesta, de exemplu
(2.5), histograma ponderata va lua in calcul doar pixelii din imagine a caror vecindtate
prezinta variatii puternice ale nivelelor de gri, in timp ce pixelii aflati in interiorul unor
regiuni omogene nu vor avea nici o contributie. Histograma ponderata astfel construita
va prezenta maxime pe nivelele de gri ce corespund zonelor de tranzitie intre modurile
histogramei normale.

w (p(m, n)) = [i(m, )| (2.5)

Functia Matlab coresunzatoare construirii acestei histograme ponderate (si a histogramei
cumulative asociate) este whisto:

>wh=whisto(x);

Codul corespunzator prelucrarii de baza este:
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function [h,hcum|=histo(in,p,mask) definitie functie
[hh,w]|=size(in); dimensiuni imagine
h=zeros(1,256); initializare histograma
in=[zeros(1,w+2);zeros(h,1) in zeros(h,1);zeros(1,w+2)]; | bordare imagine cu zerouri
for i=2:hh+1 se filtreaza liniar imaginea
for j=2:w+1 initiala (fird margini)
temp=in(i-1:i+1,j-1:j+1); vecinatatea fiecarui pixel
la=(temp(:)) *mask(:); determina o pondere
h(in(i,j))=h(in(i,j))+(14abs(la)) " p; se actualizeaza histograma
end

end

2.3 Segmentarea pe histograma

Daca histograma are doar doua moduri dominante, separarea acestora (si deci identi-
ficarea obiectelor din imagine) se face prin alegerea unui nivel de gri 7', numit prag
de segmentare. Acest prag de segmentare se alege pe minimul global al histogramei.
Din imaginea initiald f de nivele de gri se construieste o imagine de etichete (imagine
etichetatd) g, conform transformarii descrise de (2.6) (vezi Figura 2.1 a)).

o E070§f<m7n)<T
gm,n) = { BT < f(m,n) < L (26)
Imaginea etichetata va fi descrisa de doua etichete: Ejy pentru punctele al caror nivel de
gri este mai mic decat pragul T si F; pentru punctele al caror nivel de gri este mai mare
decat pragul T'. Etichetele Ey si F pot fi valori numerice (0 si 1, sau 0 si 255) sau pot fi
siruri de simboluri sau alti identificatori.

etichete etichete
E_ ____________
N — 1
o : : Eg : : :
L T L-1 nivel de gri 0 Ty T L-1nivel de gri
a) b}

Fig. 2.1: Transformari punctuale de binarizare.

Transformarea (2.6) este o transformare punctuald (noua valoare din punctul (m,n) de-
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pinde doar de valoarea anterioara din punctul (m,n)) si poartd numele de binarizare.
Aceastd denumire provine din faptul ca rezultatul transformarii (imaginea etichetat)
este o imagine binara - deci o imagine caracterizata doar de doua valori.

Exista insd si o variantd de binarizare cu doud praguri (transformare punctuald numita
decupare - “slicing®), definita de ecuatia urmatoare (2.7) (vezi Figura 2.1 b)):

Ey, daca f(m,n) < Ty sau f(m,n) > Ty
FE4, in rest

g(m,n) = { (2.7)

In cazul general al existentei a mai multe praguri de segmentare T}, transformarea de
segmentare pe histograma este descrisa de (2.8)

glm,n) = E, dacd Ty < f(m,n) < Ty (2.8)

unde 7o =0 ,7T¢c=L ,k=0,1,...,C — 1.

Pragurile T}, se aleg prin inspectia histogramei, in minimele locale ale acesteia. Acest tip
de segmentare multinivel este mai putin eficient decat binarizarea, din cauza dificultatii
de stabilire a pragurilor care sa izoleze eficient intervalele de interes din histograma, mai
ales atunci cand numarul modurilor este mare. Trebuie de asemenea remarcat faptul ca
este necesara cunoasterea numarului de tipuri de obiecte din imagine, pentru alegerea
corespunzatoare a numarului de praguri de segmentare.

Pentru segmentarea unei imagini este disponibila functia thresh (de la termenul “thresh-
olding“); folosirea cea mai simpla este:

>y=thresh(x, prag);

Comanda anterioara segmenteaza prin thresholding imaginea xz dupa pragurile indicate
de vectorul prag; imaginea de etichete este y. Pragurile sunt, evident, valorile nivelelor
de gri ce corespund minimelor histogramei.

Observatie 3 FEtichetele alocate sunt numerice, incep cu valoarea 1 gi sunt incrementate
unitar. Vizualizarea unei imagini de etichete se poate face cu:

>image(y),colormap (hsv(max(y(:))))

Nucleul functiei de segmentare este realizat de:
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function out=thresh(in,prag,t) declaratia functiei (cu parametri nefolositi)
out=ones(size(in)); se initializeaza imaginea de etichete
prag=[prag_min prag prag_max]; se completeaza pragurile cu valorile extreme
np=max(size(prag)); se determina numarul de etichete

for i=1:np-1 pentru fiecare eticheta
p=find((in>prag(i))&(in<prag(i+1))); | se determind pixelii ce vor primi eticheta
val=i+1; se incrementeaza valoarea etichetei
out(p)=val*ones(size(p)); se inscriu etichetele in imaginea de etichete
end

2.4 Segmentarea pe histograma cumulativa

Histograma cumulativa (2.2) este functia de repartitie a variabilei aleatoare ce reprezinta
nivelul de gri al imaginii, si deci este probabilitatea ca un pixel din imagine sa aiba nivelul
de gri mai mic ca un prag fixat.

Exemplul clasic de folosire a tehnicii de segmentare cu folosirea histogramei cumulative
este acela de binarizare a unei imagini ce contine obiecte de interes si fundal. In general
se considera ca obiectele de interes sunt caracterizate de un nivel de gri mai mic ca al
fundalului, si ca obiectele ocupa un procent P din suprafata (numarul de pixeli) imaginii.
In aceste conditii, pragul de segmentare T se va alege astfel incat:

H(T)=P (2.9)

2.5 Desfasurarea lucrarii

1. Se vizualizeaza si inregistreaza (in memorie si notite) intreaga informatie despre
folosirea functiilor de citire a unor imagini din figiere cu formatele IMG si BMP
(imgread, bmp8rd), calcularea histogramei si histogramei ponderate a unei imag-
ini (histo, whisto) si segmentarea imaginilor cu praguri (thresh).
> help 1mgread
> help bmp8rd
> help histo
> help whisto
> help thresh

2. Urmariti modul in care au fost scrise functiile folosite (vizualizati codul complet al
fiecarei functii).
> type imgread
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> type bmp8rd
>type hist

> type whisto
> type thresh

1. Se vor incarca imaginile de test disponibile: testl 128.img pana la testd 128.img
si se vor afisa. Pentru fiecare dintre acestea se vor calcula histograma gi diferite
histograme ponderate (pentru puterile -3,-2,-1,0,1,2). Incercati s deduceti pragurile
de segmentare.
>x=imgread(test] _128°, 128);
> figure(1), image(z), colormap(gray(256))
>h=histo(x);
> figure(2), plot(h)
>wh=whisto(x, putere);
> figure(3), plot(wh)

2. Segmentati imaginile de test folosind pragurile deduse anterior. Caracterizati rezul-
tatele acestei segmentari (in functie de numarul gi pozitia pragurilor).
>y=thresh(x, [pragl prag2 prag3 ...]);
> figure(4), image(y), colormap(hsv(maz(y(:)))), colorbar

3. Inc#rcati si imagini “naturale® existente (lena, peppers, camera, cactus) si repetati
etapele precedente. Ce se poate spune despre rezultatele segmentarii ?

4. Adaugati zgomot imaginilor si reluati calculul histogramelor, al pragurilor si al
segmentarii. Adaugarea zgomotului cu distributie normala, medie nula si dispersie
pzg (avand valorile 5, 10, 20, 30, 40, 50, 60) peste o imagine originald z se poate
face cu urmatoarea secventa de comenzi Matlab.
> xzg=x+fix(pzg *randn(size(z)));
>p=find(zzg<1);
> xzg(p)=ones(size(p));
> p=find(rzg>256);
>az9(p)=256%ones(size(p));
> figure(5), image(xzg), colormap(gray(256))

Acelasi rezultat poate fi obtinut si prin secventa mai compacta:

> xzg=x+fix(pzg *randn(size(z)));
> zzg=round(max(1, min(256, x29)));
> figure(5), image(xzg), colormap(gray(256))

5. Urmariti dacd o eventuala preprocesare (o filtrare a imaginii zgomotoase inaintea
segmentdrii) poate imbunatiti rezultatele segmentarii. Reducerea zgomotului poate
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fi incercatd fie cu un filtru de mediere (de medie aritmeticd), fie cu un filtru median.
Ambele tipuri de filtrari se pot realiza cu functia lfilter.

> help Ifilter

> type Ifilter

>xzg medie=lfilter(zzg, ones(1,9)/9);

>axzg _median=lfilter(zzg, [0 0 00 1 0 0 0 0]);

6. Urmariti rezultatele unei segmentari pe histograma cumulativa pentru una dintre
imaginile intrinsec binare aflate la dispozitie (reprezentand portiuni din documente
scanate) presupunand diferite procente de ocupare a suprafetei imaginii cu obiectele
de interes.

> x=imgread(’imagine_ test’, 128);

> figure, image(x), colormap(gray(256))
>h=histo(x);

> prag=cumthresh(h,procent,0);

> y=thresh(x, [prag]);
> figure, image(y), colormap(hsv(max(y(:)))), colorbar

2.6 Probleme si intrebari

1. Urmariti cele doud moduri de calculare a histogramei unei imagini (functia histo),
determinate de alegerea unor valori diferite ale parametrului sw; care este diferenta
dintre acestea si care este mai rapid ? Masurati timpul de rulare al celor doua
variante. Timpul de rulare a unei comenzi se poate afla prin comenzile tic si toc:
>tic, y=histo(x, prag, 1); toc
> tic, y=histo(z, prag, 0); toc
Ce concluzii se pot deduce in ceea ce priveste eficienta temporala a structurilor de
ciclare (for) in Matlab 7

2. Urmariti cele doua variante de etichetare pe care le poate produce functia thresh
(cu etichete ce incep cu 1 si se incrementeaza si cu nivelul de gri mediu al fiecarui
interval). Reluati segmentarea unor imagini naturale folosind etichetarea cu nivelul
de gri mediu; ceea ce rezulta este o aproximare a imaginii originale, dar cu un
numar mai mic de nivele de gri (egal cu numarul de clase). Masurati calitatea
acestei aproximari (se foloseste functia graymas).

3. Scrieti o functie Matlab care sa determine in mod automat pragurile de segmentare
(minimele histogramei) si testati rezultatele acesteia.

4. Scrieti o functie Matlab care sa realizeze calculul histogramei ponderate a unei
imagini si care sa fie apelata cu matricea ce corespunde imaginii pentru care se face
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calculul si o matrice care sa contina parametrul de ponderare pentru fiecare pixel.
Comparati timpul de rulare a acestei functii cu timpul de rulare a functiei whisto.

. Scrieti o functie Matlab care sa evalueze cantitativ calitatea unei binarizari prin
evaluarea matricii de confuzie (matricea ce contine procentul de pixeli de obiect i
fundal etichetati corect si procentele de pixeli clasificati eronat). Testati functia
evaluand rezultatele segmentarii imaginilor intrinsec binare (folosite la segmentarea
pe histograma cumulativd) pentru care sunt disponibile rezultatele corecte ale seg-
mentarii.
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Capitolul 3

Segmentarea pe histograma:
modelarea histogramei

Lucrarea urmareste modul in care o histograma oarecare poate fi modelata ca o mixtura
de distributii, in particular Gaussiene (normale).

3.1 Mixturi de distributii si separabilitatea modurilor

O mixtura de distributii este o combinatie liniara (ponderatd) convexa a unor functii de
distributie (functii de densitate de probabilitate). Cazul cel mai des folosit este acela al
unei mixturi de distributii Gaussiene.

1 - (z—pp)?

Ny, x) = e
(Mk Uk)( ) Uk:\/%

k
Daca histograma h a imaginii este compusa prin superpozitia aditiva a C' moduri gaussiene
N (g, ok) , atunci:

h(z) = Z wiN (py; %) (2)

k=1

C

Z Wp = 1
k=1

Functia Matlab gausmixt construieste o histograma ca mixtura a unui numar fixat de
moduri Gaussiene.
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function [fct]=gausmixt(params,p,range) | declaratia functiei

mu=params(:,1); mediile distributiilor
sigma=params(:,2); dispersiile distributiilor
for i=1:no pentru toate punctele de calcul

e=-((x-mu(i))/sigmaf(i)).”2;
P(i,:)=(p(i)/(sigma(i)*sqrt(2*pi))) *exp(e); | se calculeaza fiecare distributie
end
fct=sum(P)/sum(sum(P)); se calculeaza suma distributiilor

Separabilitatea modurilor inseamna verificarea de catre modurile vecine spatial a unei serii
de conditii, ce garanteaza ca modurile sunt discernabile. Un asemenea set de conditii a
fost introdus de Nakagawa:

o — py >4
0.1< Z—? < 10 (3'1)

min f(z) < 0.8 - min (f(1y), f (1))

TE[pq5p0]

Functia nakagawa face aceste verificari pentru modurile unei mixturi oarecare caracter-
izate de functia de densitate de probabilitate h si matricea de parametri statistici (medii
si dispersii) param. Lista list contine numéarul de ordine al modurilor vecine ce nu verifica
conditiile din (3.1) si tipul conditiei ce nu este verificata (medii prea apropiate, dispersii
prea diferite, separatie neclara)

> list=nakagawa(h, param);

3.2 Metoda Bhattacharyya

Metoda Bhattacharyya se bazeaza pe descompunerea histogramei in moduri individuale
gaussiene, adica se incearca exprimarea histogramei imaginii ca o suma ponderata de
functii de densitate de probabilitate de tip normal (Gaussian). Modelarea modurilor
histogramei imaginilor prin distributii normale este o presupunere ce se intalneste in
multe tehnici de prelucrare si analiza si pare a fi justificata de considerarea imaginii ca
provenind dintr-o imagine ideald, in care fiecare tip de obiect este reprezentat de un unic
nivel de gri, peste care s-a suprapus un zgomot alb, aditiv, Gaussian. In acest mod,
mediile modurilor din histograma corespund nivelelor de gri ce caracterizeaza obiectele
scenei, iar variantele acestor moduri sunt determinate de zgomotul suprapus imaginii
(care nu este obligatoriu s afecteze in acelagi mod toate nivelele de gri).

Pentru segmentarea dupa metoda Bhattacharyya nu este necesara precizarea unui numar
de clase (praguri de segmentare), acesta urménd a fi determinat in mod automat. Ideea de
plecare a metodei este de a determina parametrii caracteristici ai unei distributii normale.
Pentru o distributie normala derivata logaritmului este:
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In N
61In (Mk:gkxm) _ _% _1_“_’2“ = mpT + N (32)
ox O Og

Se observa prin examinarea expresiei (3.2) ca derivata logaritmului distributiei normale
este o dreapta de panta negativa, din ai carei parametri se pot deduce media si varianta
distributiei. Parametrii statistici ai distributiei sunt dati de ecuatiile (3.3).

1 Nk
— & - " 3.3
Ok | k|7§1 Mo | k’ ( )

Asgadar, pentru aplicarea metodei la segmentarea pe histograma a imaginilor, se va studia
comportamentul derivatei logaritmului histogramei, adica a functiei z(a):

h(a)

Z(CL) =In m

a=1L—1 (3.4)

Pentru functia astfel construita, se determina intervalele pe care acesta este descresca-
toare (vezi Figurile 3.1 si 3.2); limitele superioare ale acestor intervale sunt pragurile T
de segmentare pe histograma. Suplimentar, pe fiecare dintre aceste intervale se poate
face o aproximare liniara a punctelor si pe baza parametrilor dedusi pentru dreapta de
aproximare se pot calcula, conform (3.3) parametrii statistici locali.

0.01 . . . . .

0.008
0.006

0.004

0.002

O I I I I I
0 50 100 150 200 250 300

Fig. 3.1: Histograma cu trei moduri normale
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Fig. 3.2: Aplicarea metodei Bhattacharyya pentru histograma trimodala prezentata ante-
rior; se pot observa intervalele pe care functia este liniara si descrescatoare, ce corespund
modurilor.

3.3 Segmentarea cu prag optim

Metoda de segmentare cu prag optim face apel la teoria deciziilor (criteriul de decizie
Bayes) pentru stabilirea valorii pragurilor de segmentare ce optimizeazd un anumit cri-
teriu de eroare. Informatiile apriori necesare pentru aplicarea unei asemenea tehnici sunt
numarul de tipuri de obiecte din imagine, C, procentele de ocupare a imaginii de catre
fiecare tip de obiecte, P; si distributia nivelelor de gri ce caracterizeaza fiecare tip de
obiect, p;(x). Atunci histograma imaginii va fi determinata de mixtura distributiilor
tipurilor de obiecte:

h(z) = Z Pipi(x) (3.5)

Criteriul ce se urmareste optimizat este eroarea de segmentare (clasificare) a punctelor
din imagine, adica este dat de numarul de pixeli ce apartin primului tip de obiect, dar
au nivelul de gri mai mare ca pragul T (fiind deci alocati gresit celui de-al doilea tip de
obiect) si numarul de pixeli ce apartin celui de-al doilea tip de obiect, dar au nivelul de
gri mai mic decét pragul de segmentare T" (fiind deci alocati gresit primului tip de obiect).
Asadar, eroarea de segmentare va fi datd de (3.6):
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+o00 T

E(T) =P /pl(:c)d:c+P2 /pg(:v)dzv (3.6)

T —00

Pentru ipoteza uzuala de modelare a histogramei imaginii ca o mixtura de moduri gaussiene
se obtine:

T? i_i — 9T i F2 4 ,u_%_,u_% _211152:0
o ol o2 o3 o o3 P oy

Una dintre simplificarile uzuale este presupunerea ca o, = 0o = 0; acesta presupunerea
implica modelarea imaginii in nivele de gri ca o imagine cu doar doud nivele de gri p, si
L1y, afectatd de un zgomot Gaussian aditiv, avand varianta o2. In aceste conditii, ecuatia
de gradul 2 devine o ecuatie liniara, a carei solutie este:

Pt o o P
= — In — 3.7
2 py— o P (3.7)

T

3.4 Desfasurarea lucrarii

1. Urmariti modul complet de utilizare a fuctiei gausmixt si modul in care a fost
scrisa.
> help gausmixt
>type gausmizt

2. Construiti mai multe mixturi de distributii gaussiene, cu diferite medii, variante si
factori proportionali si afisati-le. Generati mixturi cu 2, 3, 4, 5 si 10 moduri, ale
caror medii sunt relativ apropiate sau distantate.
> h=gausmizt([75 25;150 50));
>plot(h)

3. Verificati pentru fiecare mixtura generata anterior daca modurile ce o formeaza sunt
bine separate (folositi functia nakagawa):
> help nakagawa
> type nakagawa

4. Pentru fiecare dintre mixturile generate anterior determinati parametrii statistici
individuali ai modurilor prin metoda Bhattacharyya, pentru diferite dimensiuni
dim ale intervalului pe care se impune ca functia z (3.4) si fie descrescatoare (1, 2,
3, etc.):
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> help bhat
> [prag, z, interval, param/=>bhat(h, dim);

5. Comparati parametrii determinati anterior cu parametrii reali ai modurilor mixturii
si trageti concluzii privind eficienta si precizia metodei Bhattacharyya. Intervalul
“interval “ identifica corect intervalele pe care le ocupa modurile reale 7

6. Construiti histograme bimodale cu parametri diferiti pentru cele doud moduri (folosind
functia gausmixt). Calculati pragul de binarizare asociat respectivelor histograme
prin diferitele metode, construiti un tabel care sa contina aceste valori si valoa-
rea intuitiva. Reprezentati grafic histograma si vizualizati pragurile. Comentati
rezultatele.

3.5 Probleme si intrebari

1. Se poate aproxima un mod cu distributie uniforma plecind de la un mod Gaussian
de dispersie foarte mare 7

2. Scrieti o functie Matlab care sa construiasca o mixtura de moduri Gaussiene, uni-
forme, exponentiale si Rayleigh.

3. Generati o mixtura de moduri exponentiale si o mixtura de moduri uniforme. Apli-
cati metoda Bhattacharyya pentru respectivele distributii si comentati rezultatele.

4. Segmentati imagini naturale folosind etichetarea cu nivelul de gri mediu (functia
thresh cu parametru de tip diferit de 1) i pragurile determinate de metoda Bhat-
tacharyya aplicata histogramei imaginii; ceea ce rezulta este o aproximare a imagi-
nii originale, dar cu un numar mai mic de nivele de gri (egal cu numarul de clase).
Masurati calitatea acestei aproximari (se foloseste functia graymas) si compresia
realizatd (reducerea numéarului de nivele de gri diferite din imagine).

5. Sa se scrie o functie Matlab care sa implementeze binarizarea cu prag optim, in
ipoteza modurilor Gaussiene.
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Capitolul 4

Cresterea regiunilor

Pentru aplicarea cu succes a tehnicilor de segmentare pe histograma prezentate anterior
trebuiesc indeplinite neaparat cateva conditii (deja enuntate). Aplicarea tehnicilor de
segmentare pe histograma este conditionata in primul rand de reprezentarea diferitelor
clase de obiecte din imagine pe intervale de nivele de gri diferite care nu se suprapun (sau
se suprapun partial pe portiuni foarte mici); apoi este necesara cunoagterea numarului
de tipuri de obiecte diferite. In fine, se presupune cf valorile prag corespunzitoare se pot
determina cu o precizie corespunzatoare.

Chiar in cazurile in care toate aceste conditii enuntate sunt indeplinite, nu se poate
garanta conditia de conexitate a regiunilor obtinute in urma segmentarii. Acest lucru este
evident, atat timp cat doua obiecte de acelasi tip, neconexe, primesc prin segmentarea
pe histograma o aceeasi eticheta, si formeaza in imaginea de etichete o regiune neconexa.
Cresterea regiunilor respecta toate conditiile impuse de definitia matematica a segmen-
tarii.

Principiul pe care se bazeaza cresterea regiunilor este simplu: se aleg in imagine puncte
reprezentative pentru fiecare obiect individual si categorie de obiecte, pe baza carora
are loc un proces de aglomerare a pixelilor vecini acestora, ce au aceleagi proprietati
(in particular acelasi nivel de gri). In urma acestui proces de aglomerare (addugare de
puncte) se obtin zone (regiuni) de pixeli cu aceleasi caracteristici, deci obiecte individuale.
Procesul se opreste in momentul in care fiecare punct al imaginii a fost alocat unei regiuni.
Evident, metoda astfel descrisa pe scurt, are doua etape esentiale: alegerea punctelor de
start (puncte initiale), numite germeni sau seminte, si cregterea propriu-zisa a regiunilor.

Numarul final de regiuni rezultate este egal cu numarul de germeni alesi initial pentru
crestere. In principiu, este de dorit ca fiecare obiect individual aflat in imagine si fie
marcat de cite un germene. Daca in interiorul aceluiasi obiect se gasesc mai multi
germeni, pentru fiecare dintre ei va fi crescuta o regiune; aceasta face ca obiectul initial
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sa fie impartit artificial prin segmentare in mai multe regiuni. Partial, acest neajuns se
poate corecta printr-o etapa ce urmeaza cresterii regiunilor, si anume fuziunea regiunilor
adiacente ce au proprietati asemanatoare. Daca in interiorul unui obiect nu este ales nici
un germene, obiectul respectiv va fi inglobat de regiunile ce cresc pornind de la germeni
din vecinatatea sa spatiala; astfel, respectivul obiect nu apare ca o regiune distincta si
este pierdut, rezultdnd o eroare grava de segmentare.

Pentru a preveni efectul unor neuniformitati de iluminare pe suprafata imaginii, aceasta
este impartita in ferestre nesuprapuse; in fiecare astfel de fereastra se alege un numar
de germeni, al cdror plasament spatial este aleator (germenii se distribuie uniform pe
suprafata imaginii). Germenii se aleg astfel incat nivelul lor de gri si fie reprezentativ
pentru obiectele prezente local (deci nivelul de gri al germenilor trebuie s& corespunda
unor maxime ale histogramei locale). In plus, trebuie verificat ca plasamentul spatial
al germenilor sa se faca in interiorul regiunilor si nu pe frontiera acestora. Verificarea
se poate face simplu pe baza calculului unui operator derivativ local, ca de exemplu
laplacianul; daca valoarea acestuia nu depageste un anumit procent prestabilit (10% -
20%) din diferenta maxima de nivele de gri a ferestrei, punctul ales este considerat ca
plasat corect.

Valorile procentuale ale pragurilor de comparatie, precum si numarul de germeni distincti
ce raman dupa procesul de reducere, nu trebuie considerate ca fixe; nu exista valori stan-
dardizate si alegerea acestora se face pe baza conditiilor particulare (legate de continutul
imaginii) si a experientei utilizatorului.

Pornind de la germenii alesi, regiunile sunt obtinute printr-un proces de crestere aproape
simultana, inceput de la acestia, pana cand toti pixelii imaginii sunt repartizati unei
regiuni. Cvasi-simultaneitatea cresterii poate fi realizata cu un algoritm serial, prin alo-
carea pixelilor ce sunt adiacenti (vecini) zonelor deja segmentate. Acesta alocare trebuie
sa tina seama de criteriul ca regiunile crescute sa fie uniforme: nivelul de gri al pixelului
ce se adauga nu trebuie sa difere cu mai mult de un prag prestabilit fata de nivelul de gri
al germenului regiunii la care se aloci. In acelasi timp, la o singura trecere, numsrul de
puncte ce se adaugd unei regiuni nu poate depdsi un numar prestabilit (conditia incearca
sa asigure cregterea relativ uniforma si izotropa a tuturor regiunilor).

Daca adaugarea de noi pixeli se blocheaza (criteriul de uniformitate nu mai este respectat),
diferenta maxim admisa pentru nivelul de gri poate fi crescuta in etape, pana la epuizarea
pixelilor imaginii.

Avantajele pe care le are o asemenea tehnica de cregtere a regiunilor sunt acelea ca nu mai
este necesara nici o informatie privind continutul imaginii, regiunile crescute sunt conexe
si nu exista puncte neetichetate (nealocate vreunei regiuni), iar pozitia frontierelor dintre
diferitele regiuni corespunde pozitiei frontierelor percepute subiectiv in imagine.
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4.1 Desfasurarea lucrarii

1. Urmariti modul de folosire si modul de scriere a functiei de crestere a regiunilor,
grow _reg (folositi comenzile Matlab help si type).

2. Pentru imaginile disponibile urmariti rezultatele procesului de cregtere a regiunilor
folosind diferiti parametri de reglaj (toleranta la modificarea nivelelor de gri, di-
mensiune maxima a regiunii) si diferiti germeni. De exemplu:

>z=imgread(’lenal28’, 128);
> [pozitii, valori]=grow _reg(z, 100, 100, 20, 100);

Pentru a vizualiza regiunea astfel crescuta, executati
>h=histo(x);

>rez=find(h==0);

>map=gray(256); map(rez(1), 1)=1; map(rez(1), 2)=0; map(rez(1), 3)=0;
Sy=x; [t,tt]=size(pozitii); y(pozitii)=rez(1)*ones(t);

> figure, image(y), colormap(map), colorbar

3. Modificati comenzile anterioare astfel incat regiunea crescuta sa fie reprezentata in
nivelul sau mediu de gri.

4.2 Probleme si intrebari

1. Gasiti o legatura intre pragul de toleranta la diferenta de nivele de gri pentru
cresterea unei regiuni si eroarea de aproximare a zonei respective din imagine prin
nivelul de gri mediu al regiunii crescute.

2. Determinati o modalitate automata de determinare a pragului de toleranta la difer-
enta de nivele de gri.

3. Scrieti o functie Matlab care sa realizeze initializarea germenilor pentru segmentarea
unei imagini prin crestere regiunilor.
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Capitolul 5

Etichetarea imaginilor binare

Scopul acestei lucrari este studiul unor metode de etichetare a imaginilor binare - alocarea
la toate punctele aceluiagi obiect din imagine o aceeasi eticheta si eventual extragerea
obiectelor individuale din imagine.

5.1 Etichetarea secventiala iterativa

Etichetarea secventiala iterativa se bazeaza pe perechi de baleiaje ale imaginii (baleiaj
direct, de la stdnga la dreapta si de sus in jos si baleiaj invers, de la dreapta la stanga si
de jos in sus).

Un pseudocod ce implementeaza algoritmul propus este prezentat in continuare:

repeta
baleiaj direct:
daca punctul curent este punct de obiect, atunci
daca punctul curent are predecesori etichetati, atunci
punctul curent ia eticheta minima a predecesorilor
altfel
daca acesta este primul baleiaj direct, atunci
punctul curent ia o eticheta noua
baleiaj invers:
daca punctul curent este punct de obiect, atunci
daca punctul curent are predecesori etichetati, atunci
punctul curent ia eticheta minima a predecesorilor
pana cand etichetele nu se mai modifica

28



Observatie 4 Atentie: toate functiile de citire a imaginilor indexate din figiere (im-
gread, bmp8rd, etc.) genereazd imagini cu indici ce incep cu valoarea 1 $i nu 0. In
aceste conditii, punctele de fundal ale imaginilor binare nu mai sunt descrise de valoarea
0 ci de valoarea 1. De asemenea, este posibil ca punctele de obiect sa fie descrise la randul
lor fie de valoarea 2 (ce provine din 1 incrementat), fie de valoarea 256 (ce provine din
255 incrementat).

Etichetele vor fi numerice, incepand cu valoarea 1.

5.2 Etichetarea cu corespondenta intre etichete

Dezavantajul principal al algoritmului anterior este ca nu se retin echivalentele determi-
nate pentru etichete, ci modificarile se efectueaza punctual. O imbunatatire a perfor-
mantelor acestui algoritm se realizeazd prin gestionarea unui tabel de echivalentd (core-
spondentd) a etichetelor.

Fie T tabelul de corespondenta intre etichete; o intrare a tabelului 7'(j) = v inseamna ca
eticheta j este echivalenta etichetei v; la pornirea algoritmului, fiecare intrare a tabelului
este initializatd cu valoarea indicelui acesteia (T'(j) = j). Actualizarea tabelului se face
in doua situatii:

e daca punctul curent nu are nici un predecesor punct de obiect, atunci acesta trebuie
sa primeasca o noua eticheta, care se adauga la “coada‘“ tabelului de echivalenta ca

T(jmax) = jmax

e daca punctul curent are predecesori etichetati, atunci acesta va primi eticheta min-
ima a acestora si in tabelul de corespondenta trebuie inscris faptul ca la toate
etichetele punctelor ce au intervenit in calcul (predecesorii punctului curent) va co-
respunde o aceeasi eticheta, si anume eticheta de valoare minima a acestora. Daca
punctul curent are predecesorii Py, Ps, P3, Py (cel mult patru predecesori, in cazul
folosirii conexitatii Vg), atunci fie m = min(P;). Varianta pseudocod a prelucrarii
este prezentata in continuare.

pentru toti predecesorii P
cat timp 7'(F,) # m executa

temp = T(F;)
T(P)=m
P, =temp
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Dupa primul baleiaj al imaginii, tabelul de corespondenta este actualizat astfel incat la
fiecare indice sa corespunda eticheta finala a obiectului; etichetele atribuite obiectelor nu
vor fi neaparat in ordine. Pseudocodul corespunzator acestei prelucrari este:

pentru j de la 1 la j,.x
k=j
cat timp 7T'(k) # k executa
k=T(k)
T(j) =k

Ultima parte a algoritmului consta in construirea imaginii finale de etichete prin inlocuirea
in imaginea intermediara de etichete a fiecarei valori j cu T'(j).

5.3 Etichetarea prin propagarea etichetelor

O metoda alternativa de etichetare este extragerea fiecarui obiect individual in parte.
Pentru aceasta trebuie intai detectat un punct al obiectului (de exemplu primul punct
de obiect intalnit la baleiajul direct al imaginii), incepand de la care se “cregte* obiectul,
lipind punctele de obiect care sunt vecine, pana in momentul in care nu mai exista puncte
de obiect vecine. Toate punctele astfel determinate formeaza un unic obiect i capata deci
o unica eticheta; procedeul se reia pentru celelalte obiecte din imagine. Codul de baza

care realizeaza acesta operatie este dat in continuare.

function out=etichete(in,val obj)
out=ones(size(in));
[h,w]=size(in);

val=2;
p=find(in==val obj);
while (p~=])

seed _i=rem(p(1),h);

seed j=fix(p(1)/h)+1;

sir=grow _reg(in,seed iseed j,0);
p=(sir(:,2)-1)*h+sir(:,1);
out(p)=val*ones(size(p));
in(p)=zeros(size(p));

val=val+1;

p=find(in==val _obj);

end

definitia functiei

initializare imagine de etichete
dimensiuni imagine

prima eticheta obiect

primul punct al primului obiect
pentru toate obiectele imaginii
coordonatele primului

punct al obiectului curent

se creste regiunea

coordonatele punctelor regiunii
capata eticheta curenta

si nu se mai ia in calcul
eticheta urmatoare

obiectul urmator

gata

De exemplu, pentru a eticheta o imagine binara in ce are fundalul de valoare 1 si obiectele

de valoare 256 se foloseste:
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> out=etichete(in, 256);

Afigarea confortabila (afisarea fiecarui obiect cu o altd culoare) a hartii de etichete se
poate face cu una dintre secventele:

>1image(out),colormap(rand(maz(out(:)),3)),colorbar

>image(out),colormap(hsv(mazx(out(:)))),colorbar

5.4 Desfasurarea lucrarii

1. Se incarca imaginile binare disponibile si se eticheteaza, folosind functia etichete.
Se masoard de fiecare data timpul necesar etichetarii (folosind comenzile tic si toc
ale Matlab) si numarul de parcurgeri ale imaginii de catre functie. Aceste rezultate
se trec intr-un tabel.

2. Se repeta calculele folosind functia Matlab care realizeaza etichetarea imaginilor
binare prin baleiaj cu tabel de corespondenta intre etichete (functia eticl).

5.5 Intrebiri si probleme

1. Din ce cauza, la vizualizarea imaginii etichetate, este posibil sa apara uneori doua
culori diferite pentru un acelasi obiect, sau pot aparea obiecte diferite de aceeasi
culoare 7

2. Se scrie o functie Matlab care sa realizeze etichetarea imaginilor binare prin baleiaj
secvential iterativ. Sa se testeze functia pe imaginile binare disponibile. Sa se
masoare timpul de rulare si numarul de baleiaje ale imaginii.

3. Sa se compare cele trei metode de etichetare pe baza timpului de rulare si a numaru-
lui de parcurgeri a imaginilor.
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Capitolul 6

Extragerea contururilor

Intr-o imagine, variatiile de valoare ale pixelilor reprezinta schimbéri ale proprietitilor
fizice sau geometrice ale scenei sau ale obiectului observat. Aceste schimbéari pot co-
respunde fizic la variatiile iluminarii, schimbarile de orientare sau de distanta fata de
observator, schimbari de reflectanta ale suprafetelor, variatii de absorbtie a radiatiei.
Intr-un num&r mare de cazuri, aceste variatii de intensitate sunt informatii importante
pentru operatiile ce urmeaza segmentarii, informatii ce corespund frontierelor regiunilor
determinate de obiectele scenei.

6.1 Metoda de gradient

Principiul acestei metode consta in definirea punctelor de contur ca fiind acei pixeli ai
imaginii in care apar schimbari importante (abrupte) ale nivelului de gri. Deci, masurarea
acestei variatii se va face prin operatori derivativi de tip gradient. Pentru o imagine cu
suport spatial continuu, pe directia unei muchii, derivata va fi maxima. Derivata imaginii
pe directia r, ce face unghiul 6 cu orizontala, este data de combinatia liniara a derivatelor
partiale pe directiile orizontala si verticald (6.1):

of _0fdr 0foy _0f ., Of

or  OxOr Oyor %COSQ—{—a—ySIHQ
% = fycost + f,sinf (6.1)

Valoarea maxima a acestei derivate, calculate dupa unghiul 0 este data de ecuatia

o (0f .
50 (E) = —fysinf + f,cos0 =0
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ce are solutia evidenta:
0y = arctan (%) (6.2)

Pe aceasta directie, modulul gradientului este:
0
(5) —Ee (63)

Din punct de vedere practic, implementarea acestei metode impune calcularea, pentru
fiecare punct al imaginii, a derivatelor partiale f, si f,, calcularea modulului gradientului
maxim (6.3) gi a directiei acestuia (6.2). Valoarea gradientului maxim din fiecare punct al
imaginii este apoi comparata cu un prag fixat: daca pragul este depasit (deci gradientul
maxim in pixelul respectiv este suficient de important) atunci pixelul testat este pixel de
contur.

Realizarea derivatelor partiale dupa directiile orizontala si verticala implica translatia in
discret a lui f; si f,:

_of _Af(m,n)
Jo = dr  Am
_of Af(m,n)
Ju = dy  An
Aceste derivate partiale discrete pot avea mai multe implementari:
fo=f(m,n) — f(m+1,n), f, = f(m,n) — f(m,n+1) (6.4)
fo=f(m—1,n)— f(m,n), f, = f(m,n—1) — f(m,n) (6.5)

fo=fm—=1,n)— f(m+1,n), f,=f(mn—1)— f(m,n+1) (6.6)

Toate expresiile date de (6.4), (6.5), (6.6) sunt combinatii liniare ale valorilor unor pixeli
din imagine, situati in vecindtatea pixelului curent din pozitia (m,n). Deci toate aceste
operatii se pot realiza prin filtrari liniare cu masti potrivite: (6.7) pentru (6.4), (6.8)
pentru (6.5), (6.9) pentru (6.6).

W, = (0O —1),Wy:<nil) (6.7)
sz(lm),wy=<é]> (6.8)
1
W,=(10 -1),W,=(0 (6.9)
—1
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fi(m,n)
Harta de
W, grad(fhax —» .
— > — > Comparator contururl
grad(f)a(m,n)
f(m,n) 0
W, Harta de
Y —> —> orientari
6(m,n)

Fig. 6.1: Schema bloc a extractorului de contururi bazat pe metoda de gradient.

Schema bloc a extragerii de contururi este reprezentata in figura 6.1.

Harta de orientari este o imagine care contine, pentru fiecare pixel, orientarea gradientului
de modul maxim in punctul respectiv, si este in general folosita la prelucrarea suplimen-
tard a contururilor (conectare de contururi, extragere directionald de contururi). Harta
de contururi este o imagine binara in care punctele marcate (puncte-obiect) corespund
pozitiei punctelor de contur (puncte cu gradient de modul mare). O simplificare uzuala
practicatd este inlocuirea normei L2 din calculul modulului maxim al gradientului (6.3)
cu norma L1, ceea ce conduce la aproximarea:

or\
() =i+l

Folosirea mastilor de derivare pe verticala gi orizontala prezentate are insa serioase nea-
junsuri: dimensiunea lor mica face ca rezultatele sa fie extrem de sensibile la zgomot.
In aceste conditii a apfrut naturald ideea de a combina filtrarea de derivare cu o fil-
trare de netezire, care sa mai reduca efectele zgomotului. Considerand zgomotul de
tip gaussian, aditiv, filtrarea de netezire are ca efect secundar micsorarea contrastului
frontierelor obiectelor din imagine (efectul de incetosare, sau blur). Pentru ca in aceste
conditii detectia contururilor sa nu fie afectata, trebuie ca operatia de mediere prin care se
realizeaza netezirea sa se faca pe o directie perpendiculara directiei contururilor cautate.
Atunci derivarea pe verticald se combind cu o operatie de netezire cu masca orizontald

( 1/3 1/3 ) si derivarea pe orizontald se combinad cu o operatie de netezire cu
1/3
masca verticala . Daca folosim pentru derivare masca W, din (6.7), masca

1/3
1/3 1/3

de filtrare rezultanta va fi < ~1/3 —1/3 —1/3

) . In cazul general se pot folosi ins&
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pentru netezire medieri ponderate (si nu neap#rat medieri aritmetice), care s acorde
o mai mare importanta pixelului curent prelucrat, ca de exemplu ;12 ( 1 1 ) si se
prefera folosirea operatorilor de derivare simetrici, de tipul (6.9). Ceea ce rezulta pentru
operatorii de derivare orizontala si verticald sunt mastile:

1 0 -1 1 c 1
W,=1 ¢ — |, W,=[0 @ 0 (6.10)
1 0 -1 -1 —c -1

Prin particularizarea valorilor constantei de ponderare ¢ se pot obtine diferite tipuri de
operatori de extragere de contur clasici: Prewitt (c = 1), Izotrop (c = v/2), Sobel (c = 2).
Se remarca faptul ca constanta de ponderare globala a mastii de filtare este neesentiala,
intrucadt conditia de normare ce trebuie indeplinita este cea pentru filtre de contrastare
(derivare): suma coeficientilor mastii sa fie nula.

6.2 Operatori compas

Informatia de orientare este in general folosita in etape urmatoare ale prelucrarii; un-
ghiurile determinate dupa (6.2) ofera un unghi “exact” al directiei conturului in punctul
curent, calculat cu un efort semnificativ de calcul (impértire si calcul de arctangents). In
practica, aceasta informatie este prea exacta: pe grila patrata de esantionare nu se pot
reprezenta cu usurinta drepte continue dupa orice directie; cateva directii sunt favorizate
si usor de utilizat (vertical, orizontal, cele doud diagonale). In acest caz se poate misura
in fiecare punct modulul gradientului dupa aceste cateva directii importante, si apoi se
poate alege directia dupa care acest modul este maxim. Acesta este principul operatorilor
compas.

Un operator compas este definit de un numéar de masti de derivare (corespunzitoare
in continuare unor filtrari liniare) pe directiile principale (vertical, orizontal, cele doua
diagonale), in cele doud sensuri. Compasul clasic are D = 8 magti de filtrare (identice
douad céate doud, mai putin semnul), fiecare dintre ele realizind o derivare dupa o directie
multiplu de 45°. Schema bloc a unui operator compas este prezentata in figura 6.2; se
remarca faptul ca, odata determinata valoarea maxima a modulului gradientului in pixelul
curent (m,n), obtinerea hartii de contururi se face ca si la un operator de gradient clasic.

Un exemplu de magti de derivare directionald sunt magtile urmatoare (indexate dupa
-1 -1 -1

directia geografici pe care calculeaza derivata): Wy = O @ o , Wy =
1 1 1
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fi(m,n)

W .
> > ) Harta de
f(m,n) ’ contururi
f(m,n) Comparator
Y W2 > ma)(grad((f)) ma)(grad((f))
fp(m,n) _ Harta de
orientari
> WD > ek(man)

Fig. 6.2: Schema bloc a unui operator compas de extragere a contururilor.

-1 -1 0 -1 0 1 0 1 1 1 1 1

~1 1| W= 101 |, Wey=|[ -1 1 |,Wweg=0 @ 0

0 1 1 -1 0 1 -1 -1 0 -1 -1 -1
11 0 1 0 —1 0 -1 -1

WSE = 1 [0 —1 ,WE = 1 0O —1 ,WNE = 1 [0 -1 . Dupé cum
0 -1 -1 10 -1 11 0

se remarca, familia de masti se poate genera pornind de la una dintre mastile Prewitt,

prin translatii circulare cu o pozitie a frontierei mastii in jurul centrului ei; in mod analog

se pot obtine operatori compas bazati pe masca Sobel sau pe gradientul izotrop sau pe
5 5 5

masca Kirsch -3 —3 |. Precizia unghiulara a operatorilor compas este deci
-3 -3 -3

determinata de numarul de orientari diferite pe care se calculeaza derivatele, si deci de

numarul de translatii ale frontierei mastii; pentru o masca patrata de baza de dimensiune

N, precizia unghiulara a operatorului compas este de 90°/(N — 1).

6.3 Operatori laplacieni

Unul dintre principalele dezavantaje ale metodelor de gradient este precizia slaba de
localizare a conturului (a centrului tranzitiei) in conditiile unei pante putin abrupte a
acestuia (tranzitii slabe, graduale). Derivata a doua poate fi insa folositd pentru a de-
termina capetele tranzitiei (cele doud extreme), sau pentru a marca centrul tranzitiei
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(trecerea sa prin zero). Operatorul bazat pe trecerea prin zero a derivatei secunde este
operatorul “zero-crossing”. In cazul imaginilor (semnale cu suport bidimensional) trebuie
luata in considerare derivata secunda dupa ambele directii, combinate in laplacian:

2f %

M=o oy

In cazul discret, misti ce implementeazg laplacianul sunt méstile WL, — W L3, WL, =

0 —1/4 0 1/4 —1/2 1/4 -1/8 —1/8 —1/8
~1/4 —1/4 |, WLy= | —1/2 ~1/2 |, WLs=| —1/8 ~1/8
0 —1/4 0 1/4 —1/2 1/4 -1/8 —1/8 —1/8

Operatorii laplacieni au o sensibilitate crescutd in prezenta zgomotelor (mai mare decét
a operatorilor de gradient) si nu mai contin informatie relativa la directia tranzitiei.

6.4 Desfasurarea lucrarii

1. Initializati diferitele masti ce vor fi folosite pentru calculul gradientului:
> prewitt=[1 1 1;0 0 0;-1 -1 -1];
> izotrop=[1 sqrt(2) 1;0 0 0;-1 -sqrt(2) -1];
>sobel=[1 2 1;0 0 0;-1 -2 -1];
> kirsch=[5 5 5;-3 0 -3;-3 -3 -3/;
Se incarca una dintre imaginile disponibile:
>z=imgread('nume_ imagine’, 128);
2. Se construiegte harta de intensitati de tranzitie prin metoda de gradient cu diferitele
masti (prewitt, izotrop, sobel, kirsch) si se extrage conturul folosind diferite valori

pentru pragul de binarizare (decizie punct de contur sau nu, intre 1 si 256) si se
vizualizeaza rezultatele.

> harta=gradient(z, masca);
> contur=255*(thresh(e,prag)-1)+1;
> figure; subplot(2,2,1), image(x), colormap(gray(256)
> subplot(2,2,3), image(harta), subplot(2,2,4), image(contur)
3. Repetati calculele folosind un operator compas (se folosesc aceleasi misti, aceleasi
imagini, acelagi mod de binarizare si vizualizare a rezultatelor ca anterior):

> harta=compas(z, masca);
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4. Initializati diferitele masti ce vor fi folosite pentru calculul operatorului zero-crossing
(masti de laplacian):

> lapll=[0 -0.25 0;-0.25 1 -0.25:0 -0.25 0];
> lapl2=[0.25 -0.5 0.25:-0.5 1 -0.5:0.25 -0.5 0.25];
Slapld=[-1 -1 -1;-1 8 -1;-1 -1 -1]/8;

Folositi aceste mésti pentru a calcula harta de intensitéti de tranzitie (cu functi a
gradient) si apoi extrageti conturul prin binarizare.

5. Construiti o harta de intensitati de tranzitie printr-un operator de tip gradient
morfologic (dilatare - erodare, cu element structurant Vg) si extrageti apoi conturul
prin binarizare:

> harta=lfilter(x,[-1/2 0 0 0 0 0 0 0 1/2]);

6. Aplicati zgomot Gaussian, uniform si impulsiv imaginii de test si repetati secventa
de masuratori pentru extragerea contururilor. Ce concluzii se pot trage cu privire
la rezistenta la zgomot a operatorilor de extragere a contururilor prezentati 7 Ima-
ginea degradata cu zgomot Gaussian (normal) de medie nula si dispersie 5 poate
fi obtinuta prin secventa de comenzi de mai jos; pentru un zgomot uniform se
inlocuieste functia randn cu rand.

> zg=fiz(5*randn(size(x))); xzg=x+z9;
>p=find(rz9<1); xz9(p)=0ones(size(p));
>p=find(rzg>256); x29(p)=256%ones(size(p));

7. Reluati extragerea contururilor pentru cazul imaginilor degradate de zgomot aplicand
inaintea extractoarelor de contur o operatie de filtrare care sa reduca zgomotul.

6.5 Intrebiri si probleme

1. Implementati o functie Matlab care sa realizeze detectia punctelor in care lapla-
cianul trece prin zero (deci igi schimba semnul).

2. Realizati un set de functii care sa genereze o imagine de test compusa din doua benzi
uniform verticale, de nivel de gri specificat, si frontiera corecta si apoi sa determine
cantitativ precizia cu care a fost extras conturul din imaginea de test degradata cu
un zgomot oarecare (de exemplu se poate determina matricea de confuzie: numéarul
de puncte de tip regiune si respectiv contur corect identificate, numar de puncte
de contur determinate eronat ca puncte de regiune si numar de puncte de regiune
determinate in mod eronat ca puncte de contur).
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Capitolul 7

Caracterizarea texturilor

Dictionarele lingvistice definesc textura ca o proprietate a constitutiei generale a unui corp
solid (sau ca constitutia unei roci sau a unui aliaj din punctul de vedere al orientarii in
spatiu a partilor componente) sau ca un atribut caracteristic al unei stofe (sau material
textil) care este urzit sau tesut. Textura este observatd in configuratia structurald a
obiectelor, a lemnului, a nisipului, a vegetatiei, aglomerarilor de granule. Textura este
descrisa in termeni lingvistici prin rugozitate, contrast, finete, regularitate, termeni a
caror traducere matematica nu este clara. Cateva exemple de texturi sunt prezentate in
Figura 7.1.

La o scara data, orice textura are acelasi aspect, indiferent de zona observata. Corespun-
zand diferitelor teorii relative la perceptia vizuala a texturii, au fost propuse doua modele
principale de descriere a texturilor:

e abordarea determinista se refera la repetarea spatiala a unui motiv de baza, pe
diferite directii. Acesta abordare corespunde unei viziuni macroscopice, intalnita
de altfel in cazul tesaturilor, fragmentelor de piele de reptila si a modelelor de tip
mozaic (mozaicul de pe pardoseald, parchetul). Elementul repetitiv de baza poarta
numele de texon sau texel - “texture element” - (prin similaritate cu denumirea de
" pixel”).

e abordarea probabilista (statistica) se refera la caracterizarea atributelor anarhice i
omogene in acelagi timp, care nu tin nici de un element de baza localizabil (motiv),
nici de o frecventa principala de repetitie.

In mod evident, mai exista gi o abordare mixta, care considera textura ca o structura
spatiald constituitd din mai multe motive de baza, dipuse in mod aleator (in spatiu si in
amplitudine). In cele ce urmeaza vom aborda doar metodele de caracterizare a texturilor
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Fig. 7.1: Mozaic din diferite texturi

ce se bazeza pe presupunerea caracterului predominant aleator al acestora; vom prezenta
astfel caracterizarea texturilor prin matrici de coocurenta, prin izosegmente si prin tehnici
frecventiale.

7.1 Caracterizarea texturilor prin matrici de coocurenta

Matricea de coocurenta este formata din medii spatiale de ordinul doi (deci probabilitati
de aparitie in texturd a unor perechi de nivele de gri). Pentru o regiune R a texturii
studiate si pentru un vector de translatie spatiala plana t dat, componentele matricii de
coocurentd se definesc pentru toate perechile posibile de nivele de gri (a, b) ca (7.1):

Mi(a,b) = Card{(x,x +t) e Rx R| f(x) =asi f(x+t) =0b} (7.1)

Deci Mg(a,b) este numarul de perechi de pixeli din regiunea R, separate de vectorul de
translatie t, care au respectiv valorile nivelelor de gri a si b. Pentru o imagine cu L nivele
de gri, matricea de coocurentd va fi o matrice patratd de dimensiune L. In practici,
pentru reducerea calculelor, numarul de nivele de gri este redus la 8 sau la 16, printr-
o tehnicil convenabild. In concluzie, pentru o aceeasi texturs, matricea de coocurentd
depinde de regiunea considerata, vectorul de translatie si gradul (si modul) de reducere
a nivelelor de gri.
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Distinctia intre texturi diferite poate fi facuta in primul rand prin inspectia (examinarea
de ansamblu) a matricii de coocurentd, printr-o vizualizare tridimensionald a matricii.
In plus, se pot defini o serie de indici de natur statisticsi ce caracterizeazs distributia
componentelor matricii de coocurenta. Aceste marimi sunt:

Omogenitatea, definita de:

0= 33 (Mifa,h)) (72)
nz b

N, este numarul de pozitii nenule din matricea de coocurentd (deci numarul de perechi
diferite de nivele de gri, agezate la un deplasament t, ce se regasesc in regiunea con-
sideratd). Acest indice (7.2) este cu atat mai mare cu cat se regidseste de mai multe
ori o pereche de nivele de gri (deci unele pozitii ale matricii au valori mult mai mari
decat celelalte), ceea ce se intAmpla in general atunci cand existd o periodicitate in sensul
translatiei.

Omogenitatea locala, definita de:

Otoc = Nln Z ; Wl—b)th(a’ b) (7.3)

z a
Contrastul, definit de:

L-1
k=

1 2
C = NoL 1P ZO k 2 M(a,b) (7.4)

In aceastd m#surd fiecare termen al matricii de coocurentd este ponderat cu distanta la
diagonala. Astfel se obtine un indice (7.4) ce corespunde interpretarii uzuale a contrastu-
lui, i anume are o valoare mare atunci cdnd termenii departati de diagonala principala a
matricii au valori mari (adicd atunci cand existd numeroase treceri de la pixeli luminosi
la pixeli intunecati).

Entropia, definita de:

H=1

o o T 5 2 Mo, ) log My a1 (M(e ) (7.5)

Entropia este mica daca o aceeasi pereche de pixeli apare de multe ori si este mare daca
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toate perechile de nivele de gri sunt slab reprezentate. Aceasta este un indicator al
dezordinii ce caracterizeaza textura.

Uniformitatea este definita de:

1
U= T, > M(a,a) (7.6)

Directivitatea este definita de:

Z Mi(a, a) (7.7)

Uniformitatea si directivitatea sunt cu atat mai importante cu cat un unic nivel de gri
apare de mai multe ori pe directia de translatie.

Corelatia este definita de:

B= 5o 0 Y(a m)lb ) Mifah) (7.9

In expresia (7.8) p, si p,, sunt mediile pe linii gi respectiv pe coloane ale componentelor
matricii de coocurentd, iar o, si o, sunt dispersiile corespunzatoare (pe linii si pe coloane).

Dintre marimile definite, se considera ca cele mai importante pentru caracterizarea tex-
turii sunt omogenitatea (7.2), entropia (7.5), contrastul (7.4) si corelatia (7.8).

7.2 Caracterizarea texturilor prin izosegmente

Un izosegment de nivele de gri (numit uneori gi plaja sau “runlength®) este o multime
liniara de pixeli consecutivi, avand acelasi nivel de gri, orientata pe o anumita directie.
Lungimea unui izosegment (a unei plaje) este numarul de pixeli ce formeaza respectiva
multime.

Pentru o orientare (directie) fixatd 6, se poate determina o matrice de izosegmente, ale
cirei elemente Mjy(a,b) reprezintd numarul de izosegmente de lungime b datd, formate
din pixeli de un nivel de gri a dat si orientate pe directia 6. Matricea rezultata are L linii
(egal cu numarul de nivele de gri din imagine) si un numar de coloane egal cu lungimea
maxima a izosegmentelor pe directia data (Ny).
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Aspectul acestei matrici este caracteristic unui anumit tip de textura; in plus, ca si pentru
matricea de coocurentd, se pot defini diferite marimi caracteristice:

L—1 Ny

e N;, = My(a,b) (numérul de izosegmente)
a=0 b=1
30 My(ad)
e RI| = Z Z 9(a (proportia plajelor mici)
a=0 b=
—1 Ny
o RF, = Z Z b?>My(a,b) (proportia plajelor lungi)
a=0 b=
L-1 2
e RFy =+ Y (Z My(a, b)) (heterogenitatea nivelelor de gri; masoara dispersia
¥ a=0 \b=1

plajelor intre nivelele de gri)

Ny _
. = Z <Z My(a, b)) (heterogenitatea lungimilor plajelor; masoara dis-
? b=

persia plaJel intre lungimi)

L] RF 5 =
numarul de pixeli ai regiunii)

= (procentajul plajelor; este raportul intre numérul de izosegmente si

7.3 Caracterizarea spectrala a texturilor

Transformarile [integale| ale imaginilor transpun informatia acestora intr-un domeniu
spectral. Zonele de interes din spectru sunt apoi extrase cu ajutorul a diferite masti (aper-
turi). Zonele de inters astfel extrase pun in evidenta diferite caracteristici: frecventele
[spatiale] inalte pot fi folosite pentru detectia contururilor, regiunile orientate sunt puse
in evidenta de existenta unor directionari predominante.

Pentru texturi, se urmareste in principal distributia spectrala a energiei. Spectrul de
energie S(u,v) (7.10) este modulul patrat al spectrului Fourier! F'(u,v) (7.9).

M-1N-1
1 um vn
F(u,v)—M—g E fmnejQW(V+W>,u—OM—lSlU—ON—l (7.9)
m=0

n=0

S(u,v) = |F(u,v)|? (7.10)

!Transformata Fourier face trecerea din domeniul spatial (reprezentat de coordonatele spatiale (m,n))
in domeniul frecvential (reprezentat de coordonatele de frecvente spatiale (u,v)).
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Fig. 7.2: Masti pentru determinarea benzilor de masurare a distributiei energetice spec-
trale a texturilor.

Caracteristicile energetice se pot masura cu mai multe tipuri de masti [7] (vezi Figura
7.2):

e magti unghiulare (orientate), utile pentru detectia caracteristicilor de orientare si
determinarea directiilor predominante

e magsti simetrice, de tip trece-jos sau trece-banda, ce masoara energia in benzi de
frecventa

Una dintre metodele clasice de analiza energetica a texturilor calculeaza un vector car-
acteristic al entropiilor energetice pentru benzi de frecventa de tip trece jos, cu banda
de trecere din ce in ce mai mare. Pentru fiecare banda de frecventa, energiile spectrale
se normeaza la suma acestora si se calculeaza entropia valorilor rezultate; la randul ei,
acestd entropie se normeaza la entropia maxim posibila pentru o zona spectrala de energie
uniforma.

Analiza energetica spectrala a texturilor prin folosirea de masti in spectrul energetic este
o metoda valabild insd numai in cazul in care textura ocupa o suprafatd mare (si deci
intreaga imagine este o texturd). In practics, se doreste caracterizarea fiecirui pixel (de
naturd necunoscutd) al imaginii gi incadrarea sa intr-un anume tip de clasa texturals.
Pentru aceasta se calculeaza doar spectrul unor vecinatati spatiale centrate in pixelul
de interes (deci ferestre de analizd de dimensiune impard) si acest spectru este caracte-
rizat de diferite marimi statistice (momente de diferite ordine, centrate sau necentrate,
amplitudini maxime / minime, variatie a amplitudinii, etc.).

7.4 Desfasurarea lucrarii
1. Vizualizati cele 10 texturi disponibile, stocate in format IMG in fisierele de la
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t0_256.img la t9 256.img. Texturile sunt imagini de 256 x 256 pixeli, cu 256
nivele de gri.

> x=imgread( textura’, 256);

>1image(zx), colormap(gray(256))

. Urmariti modul de folosire si implementarea functiilor de calcul a matricilor de
coocurentd (cooc) si izosegmente (izoseg). Urmariti modul de folosire si imple-

mentarea functiilor de calcul al parametrilor texturali derivati din matricile de coo-
curentd (mas cooc) si izosegmente (mas  izo).

. Pentru caracterizarea texturilor prin matrice de coocurenta, trebuie urmarite urma-
toarele etape: pentru fiecare textura, se extrag mai multe regiuni diferite, dupa care
numarul de nivele de gri se reduce la 16 prin trunchere (pentru usurarea calculelor).

> reg=x(minx:mazrx, miny:maxy);

>reg=fix((reg-1)/16)+1;

. Pentru fiecare regiune extrasa se calculeaza matricile de coocurenta ce corespund
mai multor vectori de translatie (de exemplu [1 0],[1 1], [0 1]) si se vizualizeaza:

> c10=cooc(reg,[1 0]);

> c11=cooc(reg,[1 1]);

> c01=cooc(reg,[0 1]);

> figure;subplot(2,2,2),surf(c10),view(-20,45)

> subplot(2,2,3),surf(c01),view(-20,45)

> subplot(2,2,4),surf(c11),view(-20,45)

. Pentru fiecare matrice de coocurenta astfel calculata se calculeaza descriptorii tex-
turali:

>m=mas__ cooc(cij)

. Verificati daca pentru aceeasi textura masurile calculate de baza matricii de coo-
curenta si aspectul grafic al matricii de coocurenta sunt aceleasi pentru zone diferite

(verificarea ipotezei de stationaritate a procesului aleator ce produce textura) si
daca acestea sunt diferite pentru texturi diferite.

. Pentru caracterizarea texturilor prin matrice de izosegmente se reia extragerea a
mai multor regiuni diferite pentru fiecare textura, pentru care numarul de nivele de
gri se reduce la 16 prin trunchere (pentru usurarea calculelor).

> reg=x(minx:maxzx, miny:mazy);
> reg=fiz((reg-1)/16)+1;
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8. Pentru fiecare regiune extrasa se calculeaza matricile de izosegmente ce corespund
mai multor orientéri (de exemplu 0°, 90°, 45° i 135°) si se vizualizeazi:

> iz0=izoseqg(reg);
>iz90=iz0seqg(reg;
> iz45=i1zoseg(rot45(reg));
>iz185=izo0seq(rot}5(reg);
> figure;subplot(2,2,1),surf(iz0),view(-20,45)
> subplot(2,2,2),surf(iz90),view(-20,45)
> subplot(2,2,3),surf(iz45),view(-20,45)
> subplot(2,2,3),surf(iz135),view(-20,45)
9. Pentru fiecare matrice de izosegmente astfel calculata se calculeaza descriptorii tex-

turali:
>m=mas_ izo(izxrx)

10. Verificati daca pentru aceeasi textura masurile calculate de baza matricii de izoseg-
mente si aspectul grafic al matricii de izosegmente sunt aceleasi pentru zone diferite

(verificarea ipotezei de stationaritate a procesului aleator ce produce textura) si
daca acestea sunt diferite pentru texturi diferite.

11. Urmariti modul de folosire a functiilor asociate calculului spectrului Fourier de
amplitudine (fft2, fitshift) si energie (abs).

12. Pentru fiecare textura disponibila, calculati spectrul Fourier si vizualizati-1 cu com-
presie logaritmica a valorilor:
> x=imgread(tx,256);
>y=abs(fftshift(fft2(x))):
> figure,image(log(abs+1)+1),colormap (gray(256))

13. Pentru fiecare textura calculati distributia spectrald de energie folosind functia
mas_four si diferite dimensiuni ale vectorului de caracteristici (16, 32, ...,128).
>mas=mas_ four(y, dim);

> figure; plot(mas)

7.5 Intrebiri si probleme

1. Care este legatura dintre matricea de izosegmente pe o anumita directie, pentru o
regiune R, si histograma (functia de densitate de probabilitate a nivelelor de gri)
zonei R 7
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. Care este legiatura dintre matricea de coocurenta pentru un vector de translatie
fixat, pentru o regiune R, si histograma (functia de densitate de probabilitate a
nivelelor de gri) zonei R 7

. Cum depinde timpul de calcul al matricii de coocurentd (sau al matricii de izoseg-
mente) de numarul de nivele de gri pe care sunt reprezentati pizelii 7 Efectuati
masuratori ale timpului de rulare pentru diferite valori ale numarului maxim de
nivele de gri (8, 16, 32, etc) folosind functiile Matlab tic si toc.

. Implementati o functie Matlab care sa calculeze distributia spectrala de energie
pentru masti de tip sector circular ("felii de placinta”).

. Verificati invarianta descriptorilor texturali folositi (din matricea de coocurentd, din
matricea de izosegmente) si a distributiei spectrale de energie fata de transformarile
punctuale de imbunététire a imaginilor (modificare punctuald a nivelelor de gri).
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Capitolul 8

Caracterizarea regiunilor

Prin parametru de forma intelegem in general un scalar sau o functie (cu suport unidi-
mensional sau bidimensional) asociate unei forme plane pe care o caracterizeaza; forme
asemanatoare sunt caracterizate de parametri de forma de valori apropiate; formele
diferite prezinta diferente mari intre parametrii de forma asociati. Parametrii de forma
compun un fel de fisa de identitate a formei respective, pe baza carei aceasta forma poate
fi recunoscutd in mod unic. In mod ideal, acesti parametri trebuie si fie invarianti la
translatie, rotatie si scalare. Tehnicile de recunoastere a formelor sau de clasificare sunt
precedate intotdeauna de o etapa de extragere a parametrilor de forma (sau a caracter-
isticilor formei).

Pentru analiza imaginilor, o forma este o functie de doua variabile, cu suport compact
f(z,y) : K — R; in general valorile acestei functii sunt binare (0 sau 1), descriind
deci o parte a unei imagini binare (zona din imagine in care se afla obiectul de interes).
Atunci functia poate fi vazuta ca o functie caracteristica a formei, asemanatoare functiei
caracteristice a unei multimi.

In cele ce urmeaza vom prezenta cativa parametri de forma clasici.

8.1 Parametri geometrici

Aceasta categorie de parametri se bazeaza pe masura unor atribute geometrice simple:
arie (5), perimetru (P), numar de giuri, numarul lui Euler (numarul de regiuni conexe —
numarul de gauri). Cum nu toate aceste numere sunt invariante si caracteristice in mod
unic unei anume forme, au aparut combinatii de tip raport.

Raportul de compacitate (numit uneori si factor de forma) este raportul dintre patratul
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perimetrului si suprafata formei:
P2
e 4SS
Pentru o forma circulara raportul este unitar; cu cat numarul s este mai apropiat de
aceastd valoare, cu atdt mai mult forma seamana cu un disc (patratul are un raport de
compacitate xk = 1.273).

(8.1)

Excentricitatea sau circularitatea formei (masura in care forma datd se deosebegte de
disc) poate fi definitd gi ca un raport al razelor cercurilor circumscrise (R) si inscrise (1)
formei:

c=— (8.2)

Acest raport este evident unitar in cazul discului; pentru patrat valoarea sa este de
c=1.412.

8.2 Momente statistice si invarianti

Interpretand functia caracteristica a formei ca pe o functie de densitate de probabilitate
bidimensionala, putem defini momentele statistice asociate celor doua variabile aleatoare
(ce sunt coordonatele punctelor formei):

mpq = //f(ﬂf, y)mpyqudy7 b, q= 07 ]-7 27 (83)
K

Scalarul m,, (momentul de ordin p,q sau p + q) este proiectia functiei f(z,y) pe poli-
noamele zP si y? ale bazei complete de polinoame. Teorema reprezentarii cu momente
afirmd cd multimea infinitd de momente m,,, determina in mod unic f(z,y) si reciproc.

In cazul imaginilor binare, coordonatele sunt discrete si functia este o functie caracteris-
ticd; formula momentelor (8.3) devine

Mg :Z Z xPy? (8.4)

f(z,y)#0

Cum caracterizarea unei forme printr-o serie infinitd de numere (asa cum cere teorema
reprezentdrii cu momente) nu este posibild, in practicd se folosesc serii de momente
truncheate pana la un ordin maxim fixat N (p + ¢ < N). Acestea insa caracterizeaza
o altd functie, g(x,y), o aproximare a lui f(z,y). Aceastd aproximare este datd de o
combinatie liniara a polinoamelor bazei, ponderate cu scalarii necunoascuti gp,:

9@, y) =) > Gpgay’ (8.5)

pHg<N
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Gasirea acestor scalari se face prin egalarea momentelor cunoscute ale lui f(x,y) cu
momentele lui g(z,y) datd de expresia (8.5). Rezolvand sistemul de ecuatii cuplate ce se
formeaza, se pot obtine relatiile cautate; calculul trebuie insa refacut, din cauza cuplarii
ecuatiilor, ori de cate ori se doreste trecerea la o aproximare mai buna a formei f |,
marind valoarea lui N. Aceasta cuplare provine din cauza folosirii unei baze neortogonale
(agsa cum este familia de polinoame zPy?) pentru calculul momentelor; problema a fost
rezolvata prin folosirea proiectiilor pe baza de polinoame Legendre.

Trebuie insa remarcat ca folosirea momentelor statistice pentru caracterizarea unei forme
nu asigura indeplinirea a nici unuia dintre principiile de invarianta cautate; de aceea au
fost introduse momente statistice invariante.

Momentele statistice invariante la translatie sunt momentele statistice centrate:

Fpq :Z Z (z —7)"(y —y)* (8.6)

f(zy)#0

Momentele statistice invariante la translatie si scalare sunt definite de:

H p+q
Hoo

Invariantii la translatie, scalare si rotatie ai unei forme, obtinuti in conditiile folosirii unor
momente statistice de ordin cel mult 3 (N = 3), sunt in numar de 7 si sunt exprimati de:

Q1 =19 + 12 (8.8)

Dy = (1139 — Mg2)” + 417, (8.9)

Dy = (139 — 3112)” + (M3 — 3Ma1)? (8.10)

By = (N30 + M2)” + (Mg + M21)? (8.11)

D5 = (139 — 3M12) (N30 + M12) [(7730 + 12)? — 3(103 + 7721)2] + (8.12)

(103 = 3121) (g3 + 121) [(Mo3 + 7121)* — 3(130 + 112)?]
D5 = (1020 — Mo2) [(M30 + M12)" = (og + 121)%] + 4711 (1130 + 112) (03 + 721) (8.13)
®7 = (M30 — 3721) (103 + M21) [(M03 + 1121)” = 3(M30 + 112)?] — (8.14)

—(Mo3 — 3Ma1) (N30 + M12) [(7730 + 112) = 3(mos + 7721)2]

Initial (mijlocul anilor ’60) acesti invarianti au fost folositi pentru recunoagterea carac-
terelor mari de tipar, cu rezultate modeste. Eficienta lor consta insa in modul rapid de
calcul si posibilitatea de a le utiliza cu succes pentru recunoasterea formelor geometrice
convexe.
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Folosind momentele invariante, se mai pot deduce alte atribute: excentricitatea suprafetei
(8.15), care méasoara gradul de uniformitate al distributiei punctelor formei in jurul cen-
trului de greutate si orientarea suprafetei, caracterizata de unghiul 6 fata de orizontala
al axei fatd de care momentul inertie al formei este minim (8.16).

o
e=—2 (8.15)
Hoo
1 2
§ = - arctan —1 (8.16)
H20 — Ho2

8.3 Skeletonul morfologic

Skeletonul este o reprezentare bidimensionala simplificata, echivalenta, a unei forme. Pen-
tru o forma A oarecare se definegte discul maximal in A, de centru x gi raza r, Bx(r) ca

fiind discul caracterizat de:
By(r)C A (8.17)

r=r
X =x

By(r) C Bu(r') C A& { (8.18)
Deci discul maximal trebuie si fie inclus in forma (8.17) si nici un alt disc inclus in forma
sa nu il includa, sau, daca il include, sa fie identic cu acesta (8.18). O forma poate avea
mai multe discuri maximale.

Skeletonul unei forme este multimea centrelor discurilor maximale ale formei. Ca exem-
ple simple, skeletonul unui disc este centrul sau, skeletonul unui patrat este reuniunea
diagonalelor sale.

Calculul skeletonului unei forme reprezentate in spatiul discret se poate face prin formula
Lantuejoul; skeletonul formei A, SK(A), este format din reuniunea unui numar finit de
seturi skeleton:

SK(A) = ijx Sn(A) (8.19)
Sn(A) = (Ao nB) _— (AenB)o B (8.20)

Ordinul N,,., corespunde momentului in care toate seturile skeleton succesive devin nule,
moment marcat de A © Np..B = 0; elementul structurant nB este iterarea de n ori a
elementului structurant B, nB = B @ ... ® B (de n ori). Elementul structurant folosit
este in general o expresie discreta a discului unitar (deci element structurant V sau Vg).
Figura 8.1 prezinta skeletonul unei forme discrete oarecare.
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Fig. 8.1: Skeleton al unei forme discrete, reprezentat prin reuniunea seturilor skeleton si
informatia de apartenenta a fiecarui punct la un anumit set skeleton.

Reconstructia formei din skeleton se face dupa formula

Nmax

A= ] S.(A) onB (8.21)

Se pot realiza si reconstructii partiale (aproximari ale multimii A) prin neglijarea seturilor
skeleton ce reprezinta detaliile (acestea sunt seturile skeleton de ordin mic); aproximarea
de ordin £ a formei inseamna deci ignorarea primelor k seturi skeleton din reconstructie:

Nmax

A= Su(A) @nB (8.22)

Skeletonul este invariant la translatie, nu este conex (chiar dacd forma A este conexd),
nu este comutativ cu operatia de reuniune a formelor. Transformarea skeleton este idem-
potenta (SK(SK(A)) = SK(A)) si antiextensiva (SK(A) C A). Seturile skeleton sunt
disjuncte doud cate doua (S;(A) N S;(A) =0, Vi # 7).

Folosirea skeletonului morfologic pentru recunoasterea fomelor este restrictionata de pu-
ternica sa sensibilitate la zgomote (o micd schimbare a formei duce la o modificare semni-
ficativd a skeletonuluil), si de variatia la rotatia si scalarea obiectelor (pentru reprezentari
in spatiul discret). In acelasi timp, folosirea elementului structurant de tip disc unitar
aduce o puternica dependentd de metrica folositad in definirea sa (s& nu uitdm ca intr-un
spatiu discret, metrica Euclidiand nu este cea mai favorabild) si produce elemente struc-
turante patrate (V) sau in cruce (Vy), ce pot fi cu greu interpretate ca discuri. Acestea
au condus la folosirea unei clase de elemente structurante care sa nu provina din notiunea
de metrica - elementele structurante generalizate.

! Exemplul clasic este de a considera un disc fara centru; in acest caz skeletonul este o coroana circulars
situatd la jumatatea razei.
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8.4 Desfasurarea lucrarii

Se va utiliza programul SAIN - sistem de analiza a formelor binare plane, pentru a realiza
prelucrari mai rapide decat cele posibile in Matlab. SAIN este comandat din meniurile
de operatii; fiecare operatie este aplicata formei binare care se afla in fereastra-document
activa.

1. Se incarca configuratia de lucru pentru lucrarea curenta ( Options - Charger options
- regiuni.cfq).
2. Pentru fiecare forma disponibila se vor calcula urmatorii parametri:
aria (afisata in fereastra odata cu imaginea)
perimetrul (afigsat in fereastra odatd cu imaginea)
raportul de forma calculat conform (8.1)
raportul de circularitate calculat dupd (8.2) (Parametres - Circularites - Radiale)

invariantii de forma (8.8 - 8.12) dedusi pe baza momentelor statistice (Parametres
- Moments statistiques)

Se va urmari ca pentru obiectele asemanatoare valorile parametrilor calculati sa
fie asemanatoare, iar pentru obiecte diferite valorile parametrilor sa fie diferite.
Parametrii pot fi notati si apoi se pot calcula distante intre obiecte pentru a verifica
procentul de buna recunoastere folosind o regula de decizie simpla de tipul celui mai
apropiat vecin (se poate folosi Matlab).

3. Pentru fiecare forma disponibila se calculeaza skeletonul morfologic prin elementul
structurant Vg(Parametres - Morphologiques - Squelette). Se va urmari numérul de
puncte din care este alcatuit skeletonul si modul in care acesta este ”centrat” in
obiect (se justifica deci denumirea de axa mediand 7). Se va urmari efectul micilor
variatii ale formei asupra skeletonului.

8.5 Intrebiri si probleme

1. Scrieti o functie Matlab pentru calculul skeletonului morfologic al unei forme binare.

2. Scrieti o functie Matlab pentru calculul orientarii unei forme plane. Afigati apoi
intr-o aceeasi figura forma plana si axa avand orientarea determinata. Comentati
precizia metodei.

3. Scrieti o functie Matlab pentru calculul raportului de compacitate a unei forme
plane.

53



Capitolul 9

Caracterizarea contururilor

9.1 Semnatura formei

Semnatura unei forme este o functie scalara de o variabila, asociata unei forme plane.
Semnéatura este definita de distanta de la un punct de referinta fixat x (in general centrul
de greutate al formei) la fiecare punct de pe conturul (frontiera) formei. Aceasta distanta
este exprimatd (sau masuratd) in functie de unghiul la centru 6 realizat de punctul curent
de pe contur cu axa orizontald de referintd, dy(6) sau in functie de abscisa curbilinie p
(lungimea conturului cuprins intre punctul curent gi punctul in care axa de referinta in-
tersecteaza conturul), dy(p). Semnatura formei este o reprezentare reversibild (cunoscand
semndtura se poate reconstrui conturul obiectului). Figurile 9.1 gi 9.2 prezinta semné-
turile unor forme poligonale.

Fig. 9.1: Semnatura unui patrat ca functie de unghiul la centru; punctul de referinta este
centrul de greutate, axa de referinta este orizontala.

Este posibil ca, pentru formele concave, semnatura in functie de unghiul la centru sa nu
poata fi calculata, deoarce, pentru anumite unghiuri €, intersectia dreptei de directie
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Fig. 9.2: Semnatura unei forme poligonale in functie de abscisa curbilinie; punctul de
referinta este centrul de greutate, axa de referinta este orizontala.

cu conturul sa fie formata din mai multe puncte. Aceasta problema nu apare in cazul
semnaturii in functie de abscisa curbilinie. Ca o restrictie generald, in cazul folosirii
semnaturii bazate pe unghi, trebuie ca punctul de referinta x sa apartina nucleului formei.
Nucleul formei K, Ker(K) este definit prin:

Ker(K) = {x|Vy € K, [xy] C K} (9.1)

unde [xy] semnifici segmentul de dreapts definit de punctele x si y. In cazul formelor
concave, nucleul formei este o multime vida.

Folosind semnatura formei, se pot defini parametri de tip geometric. Raportul de simetrie
este definit ca
Y(K) =sup inf _dx(6)
xeK 0€(057] dx (6 + )
Se observa ca nu s-a facut nici o presupunere privind convexitatea formei K, dar unicitatea
distantelor dy () si dx(f + m) implicd calcularea raportului de simetrie dupd punctele ce
apartin nucleului formei.

(9.2)

Raportul de circularitate este definit ca:
0 6
k) — P ((0) + (6 -+ )
infy (dx(0) + dx(0 + 7))

Functia hg(0) = dx(0) + dx(0 + 7) se numeste suportul formei, si este diametrul formei
pe directia 6.

(9.3)

9.2 Descriptori Fourier de contur

Frontiera unui obiect, odata ce a fost determinata, poate fi vazuta ca o pereche de semnale
unidimensionale z(t) si y(¢) in functie de abscisa curbilinie pe contur ¢ (a se vedea figura
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Fig. 9.3: Descriptorii Fourier ai frontierei unui obiect.

9.3). Astfel, frontiera respectivd poate fi reprezentatd folosind tehnici uzuale pentru
semnale unidimensionale. Pentru un contur discret, se poate defini semnalul complex:

u(n) = z(n) + jy(n), n=20,1,.,N—1

care, pentru un contur inchis, este un semnal periodic de perioadd N. Semnalul u(n)
poate fi caracterizat prin transformata sa Fourier discretd a(k), definita ca:

a(k) = Nzlum) exp (-2”]‘7\'7]‘3”)

n=0

Coeficientii complecsi a(k) se numesc descriptorii Fourier ai frontierei considerate. In
figura 9.4 este prezentat un exemplu de descriptori Fourier ai unui contur.

Descriptorii Fourier ai unui contur prezinta anumite proprietati de invarianta la operatii
geometrice de baza (scalare, rotatie, translatie) care ii fac sa fie extrem de atractivi pentru
recunoasterea de forme. In cele ce urmeazi sunt prezentate cateva dintre proprietitile cele
mai importante ale descriptorilor Fourier, ale caror demonstratii sunt lasate ca exercitiu.

9.2.1 Translatie

Fie u(n) semnalul complex asociat unei frontiere, si fie a(k) descriptorii Fourier ai acesteia.
Fie @(n) semnalul asociat frontierei obiectului translatat cu (zo, yo). Putem scrie 4(n) =
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Fig. 9.4: Exemplu de descriptori Fourier: obiect original, func|ctia contur si primii zece
descriptori Fourier

u(n) + up, cu ug = xg + jyo. Atunci, descriptorii Fourier ai obiectului translatat a(k) se
obtin in functie de cei ai obiectului original astfel:

a(k) = a(k) + uod (k).

Cu alte cuvinte, efectul unei translatii asupra descriptorilor Fourier ai unui obiect este
modificarea coeficientului de curent continuu.

9.2.2 Scalare

Fie @(n) semnalul asociat frontierei obiectului scalat cu parametrul a: a(n) = au(n).
Atunci,

a(k) = aa(k).

Altfel spus, o scalare a obiectului conduce la o scalare a descriptorilor sai Fourier.

9.2.3 Rotatie

Fie @(n) semnalul asociat frontierei obiectului rotit cu unghiul 0y: %(n) = u(n)exp(jfo).
Descriptorii Fourier ai obiectului rotit devin:

a(k) = a(k) exp(jbo).

O rotatie a obiectului induce, deci, o deviatie constanta in faza descriptorilor sai Fourier.
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Fig. 9.5: Exemplu de aproximare poligonala a unei curbe
9.2.4 Schimbarea originii

In cazul in care se schimba originea obiectului, semnalul care ii va descrie frontiera va fi
t(n) = u(n — ng) cu ng constant, iar descriptorii sai Fourier pot fi scrisi:

(k) = (k) exp (—2”{3*) ,

deci o schimbare a originii conduce la o modulatie indusa in faza descriptorilor sai Fourier.

9.3 Poligonalizarea contururilor

Operatia de poligonalizare a contururilor este utila in vederea interpretarii formelor. Un
algoritm posibil de aproximare poligonald a unei curbe AB este urméatorul (v. figura 9.5):
pentru fiecare punct D al curbei se calculeaza distanta la segmentul de dreaptd AB. Se
determina astfel punctul C' caracterizat de distanta la segmentul AB maxima. Fie d¢
aceasta distanta. Daca do < T, unde T' este un prag ales de utilizator, atunci punctul
C este retinut si se repetd procedura pentru cele doust segmente rezultate AC si CB. In
caz contrar, curba se inlocuiegte cu segmentul AB. Pragul T' controleaza eroarea indusa
de aproximarea poligonala. Alegandu-se un T mare, contururile vor fi aproximate cu un
numar redus de segmente, deci aproximarea este mai brutala. Pentru 7" mic, va rezulta
un numar ridicat de segmente.
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9.4 Desfasurarea lucrarii

1. Pentru calculul semnaturilor obiectelor gi a aproximarilor lor poligonale se va uti-
liza programul SAIN - sistem de analiza a formelor binare plane, pentru a realiza
prelucrari mai rapide decéat cele posibile in Matlab. Se incarca configuratia de lucru
pentru lucrarea curentd (Options - Charger options - contur.cfg).

2. Pentru imaginile binare disponibile se calculeaza semnaturile fata de centrul de
greutate, indexate prin unghiul la centru sau prin abscisa curbilinie (Parametres
- Signatures). Numarul de puncte pentru care se calculeazi semnaturile se poate
controla prin meniu (Options - Approximations).

3. Pentru imaginile binare disponibile se va calcula poligonul de aproximare (Opera-
tions - Polygonaliser). Precizia de aproximare se poate controla prin meniu (Op-
tions - Approximations).

4. Se vor incarca si vizualiza pe rdnd toate imaginile ce contin obiectele binare ce vor
fi utilizate pentru studiul descriptorilor Fourier:
> [a, map/=bmp8rd(’'nume_ fisier’);

5. Pentru fiecare imagine, se va calcula functia contur a obiectului continut:
> [za, contura/=descfour(a);

6. Se va vizualiza conturul obiectului si se vor afisa partile reald si imaginara ale
functiei sale de contur:
> figure; image(contura+1); colormap(gray(2))

> figure; plot(real(za)); hold on; plot(imag(za),”-");

7. Se calculeaza si se afiseaza descriptorii Fourier ai obiectului:
> Za=fft(za);
> figure; plot(real(Za)); hold on; plot(imag(Za),”-");

8. Pentru fiecare din cele 4 obiecte, se vor verifica proprietatile de invarianta a de-
scriptorilor Fourier la operatii geometrice.

9.5 Intrebiri si probleme

1. Sa se scrie o functie Matlab care sa compare doua obiecte in functie de descriptorii
lor Fourier.

2. Sa se scrie o functie Matlab care realizeaza aproximarea poligonald a conturului
unui obiect.
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Anexa A

Ghid de utilizare a functiilor Matlab

Aceasta anexa cuprinde intreaga documentatie necesarda implementarii si utilizarii functi-
ilor Matlab dezvoltate special pentru experimentele de analiza imaginilor. Unele functon-
alitati ale acestor functii sunt acoperite si de functii standard (incluse in distributia Mat-
lab de bazi) sau specializate (din diferite toolbox-uri) ale Matlab. Pentru fiecare functie
este prezentat modul de utilizare (argumente de apel, valori returnate, valori implicite
ale parametrilor) si codul de implementare. Codul de implementare prezentat nu per-
mite utilizarea sistemului de help on-line al Matlab. Desi au fost facute eforturi pentru
a asigura o deplina functionalitate a codului prezentat, nu putem garanta in nici un fel
faptul ca acesta este total lipsit de erori. Autorii nu isi asuma deci responsabilitatea
pentru efectele nedorite rezultate ca urmare a utilizarii acestuia.

A.1 Citire-scriere fisiere imagine

A.1.1 bmpS8rd

Citirea figierelor in format .bmp (Microsoft Windows Bitmap): imagini indexate cu nivele
de gri sau color, cu tabela de culoare, stocate in format de 8 biti per pixel. Imaginea este
citita intr-o matrice si la toate componentele este adaugata o unitate pentru a se permite
afisarea imaginii cu functia image a Matlab. Utilizarea functiei:

[nume_matrice_imagine, nume_ tabel_ culoare/=bmp8rd('nume__ fisier _imagine’);

unde ‘nume_ fisier imagine’ trebuie dat intre apostrofuri si este numele DOS complet
si valid al unui figier de imagine; daca extensia nu este precizata, se presupune implicit
extensia .bmp. Imaginea de indecsi este plasata in matricea nume_matrice_imagine, iar
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tabelul de culoare ce ii este asociat este plasat in matricea cu 3 coloane nume_ tabel  culoare.
Cod de implementare:

function [x,map]=bmp8rd(filename);
if (nargin~=1)
help bmp8rd
error (’Necesita un nume de fisier ca argument !’);
end;
if (isstr(filename)~=1)
help bmp8rd
error (’Argumentul trebuie sa fie un sir !’);
end;
if (isempty(findstr(filename,’.’))==1)
filename=[filename,’ .bmp’];

end;
fid=fopen(filename,’rb’,’1%);
if (fid==-1)

error ([’Error opening ’,filename,’ for input.’]);
end;
bfType=fread(fid,2,’char’);
setstr (bfType) ;
if (bfType™=[’B’;’M’])

fclose(fid);

error(’Not a BMP file.’);
end;

bfSize=fread(fid,1,’long’);
bfReservedl=fread(fid, 1, ’short’);
bfReserved2=fread(fid, 1, ’short’);
bfO0ffBits=fread(fid, 1, ’long’);
biSize=fread(fid,1,’long’);
if (biSize~=40)

fclose(fid);

error (’Not a MS Windows Device Independent Bitmap BMP file.’);
end;
biWidth=fread(fid,1,’long’);
biHeight=fread(fid,1,’long’) ;
biPlanes=fread(fid, 1, ’short’);
biBitCount=fread(fid,1, ’short’);
biCompression=fread(fid,1,’long’);
biSizeImage=fread(fid,1,’long’);
biXPels=fread(fid,1,’long’);
biYPels=fread(fid,1,’long’);
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biClrUsed=fread(fid,1,’long’);
biClrImportant=fread(fid,1,’long’);
if (biClrUsed==0)
nColors=2. biBitCount;
else
nColors=biClrUsed;
end;
if (biClrUsed>256)
map=[];
else
map=fread(fid,4#*nColors, ’uchar’) ;
map=reshape (map,4,nColors) ;
map=map’ ;
map=map(:,1:3);
map=fliplr(map);
end;
map=map./255;
rest=rem(biWidth,4);
if (rest™=0)
rest=4-rest;
end
if (biBitCount==8)
temp=fread(fid, [biWidth+rest,biHeight], ’uchar’);
x=rot90 (temp(1:biWidth,:))+1;
else
help bmp8rd
error(’Acesta nu e un BMP cu 8 bpp !’);
end;
fclose(fid);

A.1.2 bmp8wr

Scrierea figierelor in format .bmp (Microsoft Windows Bitmap): imagini indexate cu nivele
de gri sau color, cu tabela de culoare, stocate in format de 8 biti per pixel. Imaginea este
citita dintr-o matrice gi din toate componentele este scazuta o unitate (deci se presupune
cd valorile indecsilor sunt in intervalul 1-256). Utilizarea functiei:

bmp8wr(nume_matrice_imagine, nume_ tabel culoare, 'nume_ fisier imagine’);

unde 'nume_ fisier imagine’ trebuie dat intre apostrofuri i este numele DOS complet
si valid al unui fisier de imagine; daca extensia nu este precizata, se presupune implicit
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extensia .bmp. Imaginea de indecsi este preluata din matricea nume_matrice imagine,
iar tabelul de culoare ce ii este asociat este specificat de nume_tabel culoare. Cod de
implementare:

function bmp8wr(x,map,filename) ;
if (nargin~=3)
help bmp8wr
error(’Necesita 3 argumente !’);
end;
if (isstr(filename)~=1)
help bmp3wr
error (’Al treilea argument trebuie sa fie sir !’);
end;
if (isempty(findstr(filename,’.’))==1)
filename=[filename,’ .bmp’];

end;
fid=fopen(filename,’wb’,’1’);
if (fid==-1)
error ([’Error opening ’,filename,’ for output.’]);
end;

fwrite(fid, [’B’;’M’], ’char’);
[biHeight,biWidth]=size (x);
rest=4-rem(biWidth,4);
if (rest==4)

rest=0;
end
bfSize=biHeight* (biWidth+rest)+54;
fwrite(fid,bfSize, ’long’);
bfReserved1=0;
fwrite(fid,bfReservedl, >short’);
bfReserved2=0;
furite(fid,bfReserved2, ’short’);
bfOffBits=54;
fwrite(fid,bf0ffBits, ’long’);
biSize=40;
fwrite(fid,biSize, ’long’);
fwrite(fid,biWidth,’long’);
fwrite(fid,biHeight,’long’);
biPlanes=1;
fwrite(fid,biPlanes, ’short’);
biBitCount=8;
furite(fid,biBitCount, ’short’);
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biCompression=0;
fwrite(fid,biCompression,’long’);
biSizeImage=0;
fwrite(fid,biSizeImage, ’long’) ;
biXPels=0;
fwrite(fid,biXPels,’long’);
biYPels=0;
fwrite(fid,biYPels,’long’);
biClrUsed=0;
fwrite(fid,biClrUsed,’long’);
biClrImportant=0;
fwrite(fid,biClrImportant,’long’);
[m,n]=size (map);
if (m~=256)

map=[map;zeros(256-m,3)];
elseif (m>256)

error(’Colormap exceeds 256 colors! Only 8-bit BMP file output is supported.’);
end;
map=[fliplr (map*255) ,zeros(256,1)];
fwrite(fid,map(:), ’uchar’);
x=rot90(x,-1)-1;
temp=[x;zeros(rest,biHeight)];
fwrite(fid,temp, ’uchar’);
fclose(fid);

A.1.3 imgread

Citirea figierelor in format .img: imagini cu nivele de gri, patrate, fara antet, fara tabela de
culoare, stocate in format de 8 biti per pixel in gama 0-255, in ordinea normala de baleiaj
pe linii a imaginii. Imaginea este citita intr-o matrice si la toate valorile este adaugata o
unitate pentru a permite afisarea imaginii cu functia image a Matlab. Utilizarea functiei:

nume_ matrice_imagine=imgread(’nume__ fisier _imagine’, dimensiune_imagine);

unde ‘nume_ fisier imagine’ trebuie dat intre apostrofuri gi este numele DOS complet
si valid al unui figier de imagine; daca extensia nu este precizata, se presupune implicit
extensia .img; dimensiune_imagine este dimensiunea imaginii (daca nu se precizeaza, se
considerd implicit valoarea 256). Cod de implementare:

function [X]=imgread(filename,dim);
if exist(’filename’)==0
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help imgread
error(’Trebuie specificat numele fisierului !’);
end;
if (isstr(filename)~=1)
help imgread
error(’Numele fisierului trebuie dat ca sir !’);
end;
if (isempty(findstr(filename,’.’))==1)
filename=[filename,’.img’];

end;
fid=fopen(filename,’rb’,’1’);
if (fid==-1)

error([’Eroare la deschiderea fisierului ’,filename]);
end;

if exist(’dim’)==0
dim=256;
end
X=fread(fid, [dim,dim], ’uchar’);
X=X"+1;
fclose(fid);

A.1.4 imgwrite

Scrierea figierelor in format .img: imagini cu nivele de gri, patrate, fara antet, fara tabela
de culoare, stocate in format de 8 biti per pixel in gama 0-255, in ordinea normala de
baleiaj pe linii a imaginii. Imaginea este citita dintr-o matrice si din toate valorile este
scazuta o unitate pentru a permite compatibilitatea cu formatul unsigned char al valorilor
scrise in figier (deci se presupune cé valorile indecsilor sunt in intervalul 1-256). Utilizarea

functiei:

imgwrite(nume_ matrice_imagine, ‘nume_ fisier imagine’);

unde nume_matrice_imagine este numele unei variabile de tip matrice din spatiul de
lucru Matlab, iar ume _fisier imagine” trebuie dat intre apostrofuri si este numele DOS
complet si valid al unui figir de imagine; daca extensia nu este precizata, se presupune

implicit extensia .img. Cod de implementare:

if (nargin~=2)

help imgwrite

error (’Necesita doua argumente’) ;
end;
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if (isstr(filename)~=1)
help imgwrite
error (’Al doilea argument trebuie sa fie un sir’);
end;
if (isempty(findstr(filename,’.’))==1)
filename=[filename,’.img’];
end;
fid=fopen(filename,’wb’,’1’);
if (fid==-1)
error([’Eroare la deschiderea ’,filename,’ ’]);
end;
X=(X-1);
fwrite(£fid,X(:),’uchar’);
fclose(fid);

A.1.5 mfiread

Citirea figierelor in format .mfi: imagini cu nivele de gri, fara tabela de culoare, stocate in
format de 8 biti per pixel in gama 0-255, in ordinea normala de baleiaj pe linii a imaginii.
Imaginea este citita intr-o matrice si la toate componentele este adaugata o unitate pentru
a permite afisarea imaginii cu functia image a Matlab. Utilizarea functiei:

nume_ matrice_imagine=mfiread(’nume__ fisier imagine’);

unde 'nume_ fisier imagine’ trebuie dat intre apostrofuri i este numele DOS complet
si valid al unui figier de imagine; daca extensia nu este precizata, se presupune implicit
extensia .mfi. Cod de implementare:

function [X]=mfiread(filename);
if (nargin~=1)
help mfiread
error(’Trebuie dat numele fisierului !’);
end;
if (isstr(filename)~=1)
help mfiread
error (’Numele fisierului trebuie dat ca sir !’);
end;
if (isempty(findstr(filename,’.’))==1)
filename=[filename,’.mfi’];
end;
fid=fopen(filename,’rb’,’1’);
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if (fid==-1)
error([’Eroare la deschiderea fisierului ’,filename]);

end;
bfType=fread(fid,2,’char’);
setstr (bfType) ;
if (bfType™=["M’;’F’])
fclose(fid);
error(’Acesta nu este un fisier MFI !’);
end;

biWidth=fread(fid,1, >ushort’);

biHeight=fread(fid, 1, ’ushort’);

biCompression=fread(fid,1, ’uchar’);

biReserved=fread(fid,1,’uchar’);
X=fread(fid, [biHeight,biWidth], ’uchar’);
X=X’+1;

fclose(fid);

A.1.6 mfiwrite

Scrierea figierelor in format .mfi: imagini cu nivele de gri, fara tabela de culoare, stocate
in format de 8 biti per pixel in gama 0-255, in ordinea normala de baleiaj pe linii a
imaginii. Imaginea este citita dintr-o matrice i din toate valorile este scazuta o unitate
pentru a permite compatibilitatea cu formatul unsigned char al valorilor scrise in fisier
(deci se presupune ca valorile indecsilor sunt in intervalul 1-256). Utilizarea functiei:

mfiwrite(nume_ matrice_imagine, ‘nume_ fisier imagine’);

unde nume_matrice_imagine este numele unei variabile de tip matrice din spatiul de
lucru Matlab, iar 'nume_ fisier imagine’ trebuie dat intre apostrofuri si este numele DOS
complet si valid al unui figsier de imagine; daca extensia nu este precizatd, se presupune
implicit extensia .mfi. Cod de implementare:

if (nargin~=2)
help mfiwrite
error (’Necesita doua argumente’) ;
end;
if (isstr(filename)~=1)
help mfiwrite
error (’Al doilea argument trebuie sa fie un sir’);
end;
if (isempty(findstr(filename,’.’))==1)
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filename=[filename,’ .mfi’];

end;
fid=fopen(filename,’wb’,’1%);
if (fid==-1)

error([’Eroare la deschiderea ’,filename,’ pentru scriere’]);
end;
fwrite(fid, [’M’;’F’],’char’);
[biHeight,biWidth]=size (X);
fwrite(fid,biHeight, ’short’);
fwrite(fid,biWidth, ’>short’);
biReserved=0;
fwrite(fid,biReserved, >short’);

biComp=0;
fwrite(fid,biComp, ’short’);
X=(X-1)7;
fwrite(£fid,X(:),’uchar’);
fclose(fid);

A.2 Calcul caracteristici statistice

A.2.1 cooc

Calculeaza matricea de coocurenta pentru o regiune de forma dreptunghiulara i un vector
de translatie fixat. Functia se apeleaza cu:

matrice_ coocurenta = cooc(regiune, vector);

unde regiune este o matrice ce contine valorile pentru care se calculeaza matricea de
coocurenta iar vector este vectorul de translatie intre pozitiile spatiale ale pixelilor ce
formeaza perechile a caror probabilitate de aparitie este calculata. Vectorul de translatie
este o matrice linie cu doua coloane, ce reprezinta translatia pe orizontala gi respectiv
translatia pe verticald. In mod implicit vectorul de translatie este considerat nul, si
atunci matricea de coocurenta este o matrice diagonala, avand pe diagonala principala
histograma valorilor din regiunea regiune. Este necesar ca matricea regiune sa contina
doar valori naturale supraunitare; valorile sunt truncheate si limitate inferior la 1. Rezul-
tatul matrice coocurenta calculat este o matrice patrata de dimensiune egala cu valoarea
maxima intalnita in matricea regiune. Cod de implementare:

function out=cooc(in,t)
if (exist(’t’)==0)
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t=[0 0];

end

in=fix(in);

if (min(in(:))<1)
p=find(in<1);
in(p)=ones(size(p));

end

[h,w]=size(in);

m=max(in(:));

out=zeros(m) ;

for i=max(1,1-t(1)):minCh,h-t(1))
for j=max(1,1-t(2)):min(w,w-t(2))

out(in(i,j),in(i+t(1),j+t(2)))=out(in(i,j),in(i+t(1),j+t(2)))+1;

end

end

A.2.2 histo

Calculeaza histograma (probabilitatea de aparitie a valorilor) dintr-o matrice. Functia se
apeleaza prin:

[h, H] = histo(matrice, switch, maxim);

unde & este histograma valorilor (corespunzitoare functiei de densitate de probabilitate)
iar H este histograma cumulativa (functia de repartitie) pentru valorile din matricea de
intrare matrice. Valorile din matricea de intrare trebuie sa fie numere naturale cuprinse
intre 1 i maxim (in mod implicit valoarea pentru maxim este 256). Histograma h si
histograma cumulativda H sunt vectori linie de mazim componente. Parametrul switch
permite doud moduri de calcul: prin baleierea matricii element cu element (switch=1)
sau prin ciutarea numarului de elemente ce au fiecare valoare posibild din intervalul [1,
mazim/ (switch=0). Valoarea implicitd a parametrului este 0, avad in vedere cd metoda
de calcul corespunzatoare este mult mai rapida. Cod de implementare:

function [h,hcum]=histo(in,sw,M)
if (exist(’sw’)==0)
sw=0;
end
if (exist(’M’)==0)
M=256;
end
[hh,w]=size(in);
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h=zeros (1,M);
if (sw==0)
for i=1:M
h(i)=prod(size(find(in==1)));
end
end
if (sw==1)
for i=1:hh
for j=1:w
h(in(i,j))=h(in(i,j))+1;
end
end
end
h=h/ (wxhh) ;
hcum=cumsum (h) ;

A.2.3 izoseg

Calculeaza matricea de izosegmente pentru o regiune data, pe directia verticala. Functia

se apeleaza prin:

matrice_izosegmente = izoseg(regiune);

unde regiune este o matrice ce trebuie sa contina doar valori naturale supraunitare. Iegirea
matrice_izosegmente este o matrice avind un numar de linii egal cu valoarea maxima din
matricea regiune, iar un numar de coloane egal cu numarul maxim de elemente consecutive
avand aceeasi valoare aflate pe coloanele matricii regiune. Cod de implementare:

function out=izoseg(in)
in=fix(in);
[h,w]=size(in);
m=max (in(:));
out=zeros(m,h);
for i=1:m
p=find(in==1i);
1l=max(size(p));
count=1;
for j=2:1

if (p(==((G-D+1))&(Eix((p(j)-1) /M) ==fix((p(j-1)-1)/h));

count=count+1;
else
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out (i, count)=out(i,count)+1;
count=1;
end
end
out (i, count)=out(i,count)+1;
end
[i,jl=find (out);
out=out (1:max(i),1:max(j));

A.2.4 mas cooc

Calculeaza parametri statistici de interes pe baza unei matrici de coocurentd. Functia se
apeleaza prin:

param = mas_ cooc(matrice_ coocurenta);

unde matrice_ coocurenta este o matrice de coocurenta a unei regiuni iar rezultatul param
este un vector linie cu 7 elemente, ce reprezinta masurile statistice de omogenitate, con-
trast, entropie, corelatie, omogenitate locala, directivitate si uniformitate. Cod de imple-
mentare:

function out=mas_cooc(in)

[h,w]=size(in);

nc=sum(sum(in));

out (1)=sum(sum(in."2))/(nc*nc);

for i=1:w
p(i)=sum(diag(in,i))+sum(diag(in,-1i));

end

i=0: (w-1);

out (2)=sum(p*(i."2)’)/(nc*(w-1)*(w-1));

out (5)=sum(p./(1+i."2))/nc;

p=find (in~=0) ;

p=in(p) ;

out (3)=1-sum(sum(p.*log(p)))/(nc*xlog(nc));

p=sum(in’);

mx=p*i’;

sx=p*((i-mx)."2)’;

p=sum(in) ;

my=p*i’;

sy=p*((i-my)."2)’;

out (4)=abs (sum(sum( ((i-mx) ’*(i-my)) .*in)))/(nc*sqrt (sx*sy));
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out (6)=trace(in)/nc;
out (7)=sum(diag(in)."~2)/(nc*nc);

A.2.5 mas_ four

Calculeaza distributia spectrala a energiei unei imagini. Functia se apeleaza prin:
rezultat = mas_ four(spectru, nr);

unde rezultat este un vector cu nr componente (in mod implicit nr este 64) si spectru
este o matrice a carei dimensiune minima este de cel putin de doua ori mai mare decéat
nr si care reprezinta un spectru Fourier centrat de energie al unei imagini. Obligatoriu,
valorile din matricea spectru sunt pozitive. Cod de implementare:

function out=mas_four(in,nr)
if (exist(’nr’)==0)
nr=64;
end
[h,w]=size(in);
mid_h=floor(h/2);
mid_w=floor(w/2);
if (nr>min([mid_h mid_w]))
nr=min([mid_h mid_w]);
end
pash=floor(mid_h/nr);
pasw=floor (mid_w/nr) ;
out=zeros(nr-1,1);
for k=1:nr-1
kh=k*pash;
kw=k*pasw;
out (k)=sum(sum(in(mid_h-kh:mid_h+kh,mid_w-kw:mid_w+kw))) ;
end
out=out./sum(sum(in)) ;

A.2.6 mas_izo

Calculeaza parametri statistici de interes pe baza unei matrici de izosegmente. Functia
se apeleaza prin:

param = mas_ izo(matrice_izosegmente);
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unde matrice_izosegmente este o matrice de izosegmente a unei regiuni iar rezultatul
param este un vector linie cu 5 elemente, ce reprezinta masurile statistice de proportie a
plajelor scurte, proportie a plajelor lungi, heterogenitate a nivelelor de gri, heterogenitate
a lungimilor plajelor si procentaj al plajelor. Cod de implementare:

function rez=mas_izo(in)
[h,w]=size(in);
i=1:w;
hist=inx*i’;
slp=sum(sum(in)) ;
rez(5)=slp/sum(hist);
i=i."2;
t=[];
for 1=1:h

t=[t;i];
end
rez(1)=sum(sum(in./t))/slp;
rez(2)=sum(sum(in.*t))/slp;
rez(3)=sum(sum(in’)."~2)/slp;
rez(4)=sum(sum(in) . 2)/slp;

A.2.7 moments

Calculeaza momente statistice, momente statistice invariante la translatie si scalare si
invarianti de forma. Functia se apeleaza prin:

[mom, mom__t, mom__st, fi/ = moments(regiune, nmax)

unde regiune este o matrice ce contine valorile de interes iar nmax este ordinul pana la care
se calculeazd momentele (in mod implicit acesta este 3). Rezultatele sunt mom, mom_ ¢
si mom_ st sunt matrici patrate de dimensiune nmaz+1 ce contin momentele statistice,
momentele statistice centrate (invariante la translatie) si momentele statistice invariante
la translatie si scalare. Daca toate cele patru argumente de iegire sunt recuperate in
variabile, fi este un vector linie continand primii 6 invarianti de forma (caz in care nmazx
trebuie sa fie cel putin 3). Cod de implementare:

function [mom,mom_t,mom_st,fi]=moments(in,n)
if (exist(’n’)==0)
n=3;
end
[i,j,v]=find(in);
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im=i-mean(i);
jm=j-mean(j);
aria=sum(v) ;
for p=0:n
for g=0:n
mom(p+1,g+1)=sum(v.*(1i.7p).*(j."q));
mom_t (p+1,q+1)=sum(v.*(im. p) .*(jm."q));
mom_st (p+1,g+1)=sum(v.*(im. p) .*(jm. q))/(aria” ((p+q+2)/2));
end
end
if (nargout==4)
fi(1)=mom_st(3,1)+mom_st(1,3);
fi(2)=(mom_st(3,1)-mom_st(1,3)) "2+4*mom_st(2,2)"2;
£i(3)=(mom_st(4,1)-3*mom_st(2,3)) "2+ (mom_st(1,4)-3*mom_st(3,2))"2;
fi(4)=(mom_st(4,1)+mom_st(2,3)) "2+(mom_st(1,4)+mom_st(3,2))"2;
fi(5)=(mom_st(4,1)-3*mom_st(2,3))*(mom_st(4,1)+mom_st(2,3))*
((mom_st(4,1)+mom_st(2,3)) "2-3*(mom_st (3,2)+mom_st(1,4))"2);
fi(5)=fi(5)+(mom_st(1,4)-3*mom_st(3,2))*(mom_st(1,4)+mom_st(3,2))*
((mom_st (1,4)+mom_st(3,2)) "2-3*(mom_st (2,3)+mom_st(4,1))"2);
fi(6)=(mom_st(3,1)-mom_st(1,3))*((mom_st(4,1)+mom_st(2,3)) " 2-
(mom_st(3,2)+mom_st(1,4))"2);
£fi(6)=fi(6)+4*mom_st(2,2)*(mom_st(4,1)+mom_st(2,3))*(mom_st(1,4)+mom_st(3,2));
end

A.2.8 whisto

Calculeaza histograma ponderata prin laplacian a valorilor dintr-o regiune. Functia se
apeleaza prin:

[h, H] = whisto(regiune, param, masca);

unde h este histograma ponderata si H este histograma cumulativa ce ii este asociata
(vectori de dimensiune 256). Histogramele sunt calculate pentru valorile din matricea
regiune gi ponderate cu puterea param a expresiei 1+modulul laplacianului din fiecare
element al matricii regiune. In mod implicit, valoarea puterii param este -1, corespunzand
neluarii in considerare a elementelor ce au vecini de valori diferite. Laplacianul est calculat
implicit daca variabila masca nu este data la apelul functiei; altfel, ponderarea este
calculata prin filtrarea liniara a matricii regiune cu nucelul de filtrare 3 x 3 masca. Cod
de implementare:

function [h,hcum]=whisto(in,p,mask)
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if (exist(’p’)==0)
p=-1;
end
if (exist(’mask’)==0)
mask=[0 -1 0;-1 4 -1;0 -1 0];
end
[hh,w]=size(in);
h=zeros(1,256) ;
in=[zeros(1,w+2) ;zeros(h,1) in zeros(h,1) ;zeros(1,w+2)];
for i=2:hh+1
for j=2:w+l
temp=in(i-1:i+1,j-1:j+1);
la=(temp(:))’*mask(:);
h(in(i,j))=h(in(i,j))+(1+abs(la)) "p;
end
end
h=h/(w*hh) ;
hcum=cumsum (h) ;

A.3 Segmentare regiuni

A.3.1 Dbhat

Determinarea automata a pragurilor de segmentare prin metoda Bhattacharyya. Mod de
utilizare:

[prag, z, interval, param/=bhat(histo, limit);

unde histo este histograma imaginii pentru care se calculeaza pragurile de segmentare,
iar limit este lungimea minima a unui interval de descrestere a functiei de decizie si
are implicit valoarea 1. Rezultatele intoarse de functie sunt: prag: vectorul de praguri
de segmentare, z: functia de decizie, interval: matricea de intervale pe care functia z
este descrescatoare si param: matricea de parametri statistici (medie, dispersie) pentru
modurile determinate in histograma. Cod de implementare:

function [prg,z,interval,param]=bhat(h,limit);
if (exist(’limit’)==0)
limit=1;
end
no=max (size(h));
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z=log(h(2:no)+eps)-log(h(1l:no-1)+eps);
prg=[1;
prg_start=[];
desc=0;
k=1;
count=0;
start=1;
for i=2:max(size(z))
if (z(i)<z(i-1))
if (desc==0)
start=i-1;
end
desc=1;
count=count+1;
else
if (desc==1)&(count>limit)
prg(k)=i;
prg_start(k)=start;
k=k+1;
end
desc=0;
count=0;
end
end
if (desc==1)&(count>limit)
prg(k)=i;
prg_start(k)=start;
end
for i=1:k
xdata=prg_start (i) :prg(i);
ydata=z(prg_start (i) :prg(i));
poly=polyfit(xdata,ydata,l);
param(i, :)=[poly(2)/abs(poly (1)) sqrt(1/abs(poly(1)))];
end
interval=[prg_start’ prg’];

A.3.2 cumthresh

Segmentare pe histograma cumulativa. Mod de utilizare:

[pragl, prag2]=cumthresh(histo, procent, tip);
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unde pragl si prag2 sunt nivelele de gri ce incadreaza cel mai bine pragul de segmentare
ideal pentru care suprafata ocupata in imagine de obiectele avand nivelul de gri mai
mic (tip=0), respectiv mai mare (tip=1) decat pragul de segmentare. Implicit tip=1.
Suprafata relativa ocupata in imagine de obiectele de interes este specificata de procent
(valoare implicita 0.1). Imaginea de segmentat este descrisa de histograma sa, histo.Cod
de implementare:

function [t1,t2]=cumthres(h,proc,type)
if (exist(’proc’)==0) | (proc=[])

proc=.1;

end

if (exists(’type’)==0)
type=0;

end

H(i)=cumsum(h) ;

if (type==0)

p=find (H<=proc);
t1=p(max(size(p)));
p=find (H>proc);
t2=p(1);

end

if (type==1)
p=find(H<=1-proc);
t1=p(max(size(p)));
p=find (H>1-proc) ;
t2=p(1);

end

A.3.3 etichete

Eticheteaza o imagine binara prin propagarea etichetelor in regiuni conexe. Mod de
utilizare:

rezultat=etichete(intrare, val_obiecte, val_fundal);

unde rezultat este imaginea etichetata cu etichete numerice incrementate cu 1. Fundalul
are eticheta 1, etichetele obiectelor incep de la valoarea 2. Imaginea binara initiala este
intrare, caracterizatd de valorile val_obiecte pentru pixelii de obiect (valoare implicita 2)
si val_fundal pentru pixelii de fundal (valoare implicita 1). Etichetarea se bazeazad pe
cresterea regiunilor. Cod de implementare:
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function [out]=etichete(in,val_obj,val_bk)
if (exist(’val_bk’)==0)
val_bk=1;
end
if (exist(’val_obj’)==0)
val_obj=2;
end
if (val_bk==val_obj)
error (’Fundalul si obiectele nu pot avea aceeasi valoare !’)
end
out=ones(size(in));
[h,w]=size(in);
val=2;
p=find (in==val_obj);
while (p~=[1)
seed_i=rem(p(1),h);
seed_j=fix(p(1)/h)+1;
sir=grow_reg(in,seed_i,seed_j,0);
p=(sir(:,2)-1)*h+sir(:,1);
out (p)=valx*ones(size(p));
in(p)=val_bk*ones(size(p));
val=val+1;
p=find(in==val_obj) ;
end

A.3.4 eticl

Etichetarea unei imagini binare prin metoda tabelului de corespondente intre etichete.
Mod de utilizare:

rezultat=etic1(intrare);

unde rezultat este imaginea etichetata cu etichete numerice incrementate cu 1. Fundalul
are eticheta 1, etichetele obiectelor incep de la valoarea 2. Imaginea binara initiala este
intrare, caracterizata de valorile 2 pentru pixelii de obiect si 1 pentru pixelii de fundal.
Cod de implementare:

function [out,tab]l=eticl(in)
vv=[-1 -1;-1 0;-1 1;0 -1];
[1v,cv]=size(vVv);
[h,w]=size(in);
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out=ones(h,w) ;
hi=h-1;
wl=w-1;
tab(1)=1;
k=1;
for i=2:h1
for j=2:wl
if (in(i,j)==2)
for v=1:1v
pp (W) =out (vv(v,1)+i,vv(v,2)+j);
end
ma=max (pp) ;
m=min (pp (find (pp>1)));
if ma==1
k=k+1;
tab(k)=k;
out (i, j)=k;
else
out(i,j)=m;
for p=1:1v
pr=pp(p);
if (pr=1)
while (tab(pr) “=m)
temp=tab (pr) ;
tab(pr)=m;
pr=temp;
end
end
end
end
end
end
end
for j=1:k
et=j;
while (tab(et) =et)
et=tab(et);
tab(j)=et;
end
end
out=reshape (tab(out) ,h,w);
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A.3.5 gausmixt

Generarea unei histograme ce corespunde unei mixturi de moduri gaussiene. Mod de
utilizare:

histo=gausmizxt(param, procente, interval);

unde histo este histograma (distributia) generata, formatd din moduri gaussiene descrise
de parametrii medie i dispersie (pe liniile matricii param), mixate in proportiile descrise
de vectorul procente. Punctele de calcul ale functiilor generate sunt numerele intregi din
intervalul a cérui limite de jos si sus sunt specificate in vectorul interval (in mod implicit
interval=[0 255]). Cod de implementare:

function [fct]=gausmixt(params,p,range)
if (exist(’params’)==0)
error (’Trebuiesc specificati parametrii modurilor’)
end
[no,w]=size(params) ;
if (w™=2)
error (’Parametrii modurilor nu sunt specificati corect’)
end
if (exist(’range’)==0)
range=[0 255];
end
x=range (1) :range(2);
if (exist(’p’)==0)
p=ones(1,no)/no;
end
if (p==[D
p=ones(1,no0)/no;
end
p=p/sum(p) ;
mu=params (:,1);
sigma=params(:,2);
for i=1:no
P(i,:)=(p(i)/(sigma(i)*sqrt(2*pi)))*exp(-((x-mu(i))/sigma(i))."2);
end
fct=sum(P) /sum(sum(P)) ;
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A.3.6 grow reg

Cresterea unei regiuni uniforme. Mod de utilizare:
[pozitii, valori/=grow_reg(imag, x_ start, y_start, prag, numar);

unde pozitit este vectorul indicilor pixelilor din imaginea initiala imag ce formeaza regiunea,
iar valori este vectorul valorilor (nivelelor de gri) a pixelilor selectati in regiune. Simanta

(germenele de crestere al regiunii) este pixelul din imagine avand coodonatele z_ start si

y_start. Regiunea este crescuta avand o toleranta prag pentru diferenta de nivele de gri a

pixelilor din regiune (implicit prag=15) si avand cel mult numar pixeli (implicit numar=

200). Cod de implementare:

function [sir,sir_vall=grow_reg(img,i,j,prag,nrmax)
if (exist(’prag’)==0)

prag=15;
end
if (prag==[1)

prag=15;
end
if (exist(’nrmax’)==0)

nrmax=200;
end
[dimx,dimy]=size (img) ;
seed=img(i,j);
map=zeros(size(img));
map(i,j)=1;
sir=zeros(nrmax,2);
sir_val=zeros(nrmax,1);
sir(1,1)=1i;
sir(1,2)=j;
ptr=2;
sir_val(1)=seed;
ptri=1;
while (ptri<ptr) & (ptr < nrmax),

i=sir(ptri,1);

j=sir(ptril,2);

for m=-1:1,

for n=-1:1,
if i+m >=1 & i+m <= dimx & j+n >=1 & j+n <=dimy ,
if "map(i+m,j+n),
if abs(img(i+m, j+n)-seed) <= prag,
sir(ptr,:)=[i+m, j+n];
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sir_val(ptr)=img(i+m, j+n);
map (i+m, j+n)=1;
ptr=ptr+1;
end
end
end
end
end
ptri=ptri+i;
end
b=max(size(find(sir_val)));
sir=sir(1:b,:);
sir_val=sir_val(l:b);

A.3.7 nakagawa

Verificarea separabilitatii modurilor alaturate ale unei distributii. Mod de utilizare:
lista=nakagawa(histograma, param);

unde lista este un tabel in care sunt trecuti indicii perechilor de moduri vecine ce nu
satisfac una dintre conditiile de separatie, precum si conditia ce nu este indeplinita.
Mixtura de moduri este specifcatd de distributia (histograma) histograma si lista de
parametri param. Lista de parametri este o matrice cu doua coloane ce contine pentru
fiecare mod media si dispersia. Cod de implementare:

function [bad_list]=nakagawa(h,params)
if (exist(’params’)==0)
error (’Parametrii modurilor lipsesc’)

end
[no,w]=size(params) ;
if (w™=2)

error (’Parametrii modurilor nu sunt specificati corect’)
end
if (no==1)
error (’Problema nu are sens pentru un singur mod’)
end
for i=2:mo
dif=params(i,1)-params(i-1,1);
rap=params(i,2)/params(i-1,2);
rap2=min (h(params(i,1) :params(i-1,1)))/min([params(i,1) params(i-1,1)]);
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if (dif<=4)
bad_list=[bad_list;num2str(i) ’ ’ num2str(i-1)
> medii prea apropiate’];
end
if (rap>10) | (rap<.1)
bad_list=[bad_list;num2str(i) ’ ’ num2str(i-1)
> dispersii prea diferite’];
end
if (rap2>.8)
bad_list=[bad_list;num2str(i) ’ ’ num2str(i-1)
> separatie neclara’];
end
end

A.3.8 thresh

Segmentare cu praguri pe histograma (thresholding). Mod de utilizare:
rezultat=thresh(init, prag, switch, prag_min, prag _maz);

unde imaginea de iegire rezultat este obtinutd fie ca o imagine de etichete (switch=1,
valoare implicitd), fie ca o aproximare prin nivelul de gri mediu (switch=2) a imaginii
initiale init, prin segmentarea dupa histograma a imaginii initiale init dupa vectorul de
praguri prag. Daca vectorul prag nu se specifica, se considera implicit o segmentare in
doua clase, cu pragul de 128. Pragurile de segmentare minim si respectiv maxim sunt
prag_min $i prag_maz si au implicit valorile 1 si 257 (acestea se adauga automat la
vectorul de praguri). Etichetele sunt alocate incepand cu 1 si incremetate cu 1; etichetele
de valoare mica sunt alocate obiectelor cu nivele de gri mai mici. Cod de implementare:

function out=thresh(in,prag,t,prag_min,prag_max)

if (exist(’prag’)==0) | (prag==[])
prag=[128];

end

if (exist(’t’)==0)
t=1;

end

if (exist(’prag_min’)==0)
prag_min=1;

end

if (exist(’prag_max’)==0)
prag_max=257;
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end
out=ones(size(in));
prag=[prag_min prag prag_max];
np=max (size(prag)) ;
for i=1:np-1
p=find ((in>=prag(i))&(in<prag(i+1)));
if (t==1)
val=i;
else
temp=in(p) ;
val=round (mean (temp(:)));
end
out (p)=val*ones(size(p));
end

A.4 Extragere contururi

A.4.1 compas

Operator compas pentru extragerea contururilor. Functia se apeleaza prin:
harta_ intensitati=compas(imagine _init, masca_ init);

unde rezultatul harta_intensitati este o imagine cu nivele de gri (rescalate intre 1 i 256),
de aceleasi dimensiuni cu imaginea de prelucrat imagine init, ce reprezinta harta de
intensitati de tranzitie. Nucleul de filtrare masca_init este o matrice 3 x 3, avind suma
valorilor nula, ce reprezinta nucleul derivativ pe directie orizontala. Cod de implementare:

function [cont]=compas(in,mask);
[h,w]=size(in);

Hi=mask(:);

H2=rot90 (mask,1);

H2=H2(:);

H3=rot90 (mask,2) ;

H3=H3(:);

H4=rot90 (mask, 3) ;

H4=HA(:);

mask=[H1(2) H1(1) H1(4);H1(3) H1(5) H1(7);H1(6) H1(9) H1(8)];
H5=mask(:);

H6=rot90 (mask, 1) ;
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H6=H6(:) ;
H7=rot90 (mask,2) ;
H7=H7(:);
H8=rot90 (mask, 3) ;
H8=H8(:);
H=[H1’;H2’;H3’ ;H4’ ;H5’ ;H6’ ;H7’;H8’];
cont=zeros(size(in));
for i=2:h-1
for j=2:w-1
t=in(i-1:i+1,j-1:j+1);
cont (i, j)=max(abs(H*xt(:)));
end
end
cont=remap (cont) ;

A.4.2 gradient

Operator de gradient pentru extragerea contururilor. Functia se apeleaza prin:
harta_intensitati=gradient(imagine_ init, masca_ init);

unde rezultatul harta_ intensitati este o imagine cu nivele de gri (rescalate intre 1 i 256),
de aceleasi dimensiuni cu imaginea de prelucrat imagine init, ce reprezinta harta de
intensitati de tranzitie. Nucleul de filtrare masca_init este o matrice 3 x 3, avind suma
valorilor nula, ce reprezinta nucleul derivativ pe directie orizontala. Cod de implementare:

function [cont]=gradient(in,mask);
[h,w]=size(in);
Hx=mask(:);
Hy=rot90 (mask) ;
Hy=Hy(:);
cont=zeros(size(in));
for i=2:h-1
for j=2:w-1
t=in(i-1:i+1,j-1:j+1);
cont (i, j)=abs(Hx’*t(:))+abs(Hy’*t(:));
end
end
cont=remap (cont) ;
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A.4.3 fourdesc

Extrage functia de contur a unei forme pentru calculul descriptorilor Fourier ai acesteia.
Mod de utilizare:

[u, imcont] = fourdesc(im);

unde im este imaginea binard de intrare ce contine un unic obiect ai carui pixeli au
valoarea 1, u este vectorul complex ce contine coordonatele punctelor de contur in or-
dinea parcurgerii acestuia, iar imcont este imaginea binara ce contine conturul. Cod de
implementare:

function [z,b]l=fourdesc(a)
[1,c]=size(a);
temp=a;
for i=2:1-1,
for j=2:c-1,
temp(i,j)=min(min(a(i-1:i+1,j-1:j+1)));
end
end
a=a-temp;
for i=2:1-1,
for j=2:c-1,
if a(i,j),
if (a(i,j-1&a(i-1,j)&(Ca(i+l,j+1))) |
(a(i-1,j)&a(di,j+1)&(Cali+l, j-1))) |
(a(i,j+D&a(i+l,jH&("ali-1,j-1))) |
(a(i+l,j)&a(i,j-D&(Cali-1,j+1))),

a(i, j)=0;
end
end
end
end
for i=2:1-1,
for j=2:c-1,
if a(i,j),
B=a(i-1:i+1,j-1:j+1);
if (sum(abs(conv(B([1 2 3 6 9 8 7 4]1),[-1 11))) == 2)
a(i,j)=0;
end
end
end
end
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b=a;
L=sum(a(:));
z=zeros(1,L);
temp=find(a);
i=floor(temp(1)/1lin)+1;
j=temp(1)-(i-1)*lin;
z(1)=i+sqrt(-1)*j;
a(i,j)=0;
i=1;
while(1)
cl=real(z(i));
c2=imag(z(i));
test=0;
for k=-1:1,
for 1=-1:1,
if a(cl+k,c2+1)==1,
test=1;
break;
end
end
if test==1,
break;
end
end
if test==
break;
end
i=i+1;
z(i)=cl+k+sqrt(-1)*(c2+1);
a(cl+k,c2+1)=0;
end

A.5 Prelucrari generale

A.5.1 graymas

Calculeaza masuri cantitative de calitate a unei imagini. Functia se apeleaza prin:

[snr, psnr, mae] = graymas(orig, distort, nr);
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unde orig si distort sunt matrici avand aceleagi dimensiuni, reprezentadnd imaginea orig-
inald (fard distorsiuni) si respectiv imaginea degradatd, a cirei calitate se doregte ma-
suratd. Parametrul nr (valoare implicita nuld) specificd numarul de linii gi de coloane de
pe marginile imaginii ce sunt excluse de la comparatie. Rezultatele sunt raportul semnal
zgomot snr (in dB), raportul semnal de varf zgomot psnr (in dB) si eroarea absoluta
medie mae. Cod de implementare:

function [snr,psnr,mae]=graymas(x,y,win)
if (exist(’win’)==0)

win=0;
end
[h,w]=size(x);
x=x(1+win:h-win, 1+win:w-win) ;
y=y(1+win:h-win, 1+win:w-win) ;
[h,w]=size(x);
dif=abs(x-y);
s=sum(dif(:)."2);
mae=mean(dif(:));
sorig=sum(sum(x."2));
snr=10%*logl0(sorig/s) ;
psnr=10*1ogl0((h-1)*(w-1)* (max (max(x)) “2)/s);

A.5.2 lIfilter

Calculeaza filtrarea neliniara de ordine printr-un L-filtru a unei imagini. Functia se
apeleaza prin:

imagine_ rezultat=Ifilter (imagine_ init, ponderi);

unde matricea imagine rezultat contine rezultatul filtrarii matricii imagine init prin L-
filtrul definit de vectorul de coeficienti ponderi. Coeficientii sunt specificati ca un vector
linie cu 9 componente, prima componenta corespunzand statisticii de ordin minim si
ultima componenta corespunzind statisticii de ordin maxim din fereastra de filtrare de
3 x 3, centratd. In mod implicit, filtrarea este de mediere aritmetici. Filtrele uzuale
de ordonare ce se pot obtine sunt: filtrul median ponderi=/0 0 0 0 1 0 0 0 0], erodarea
morfologica ponderi = [1 0 0 0 0 0 0 0 0], dilatarea morfologica ponderi=[0 0 0 0 0 0 0
0 1], gradientul morfologic ponderi=/-1 0 0 0 0 0 0 0 1], filtrul de mijloc ponderi=[0.5 0
000000 0.5]. Cod de implementare:

function [out]=1filter(in,ww)
if (exist(Pww’)==0)
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ww=ones(1,9)/9;
end
[h,w]=size(in);
out=in;
for i=2:h-1
for j=2:w-1
temp=in(i-1:i+1,j-1:j+1);
temp=sort (temp(:));
out (i, j)=fix(ww*temp) ;
end
end

A.5.3 linfilt

Filtrarea liniara a unei imagini. Functia se apeleaza prin:
imagine_rezultat=linfilt(imagine_ init, nucleu, switch);

unde matricea imagine rezultat contine rezultatul filtrarii matricii ¢magine init prin
filtrul liniar definit de matricea de coeficienti nucleu. Dimensiunile matricii nucleu trebuie
sa fie impare. Suma valorilor din nucleu trebuie sa fie 1 pentru o filtrare de netezire sau 0
pentru o filtrare derivativa. Parametrul switch controleaza modul de realizare a filtrarii:
in domeniul spatial prin switch=0 sau in domeniul de frecventa (alegere implicita) prin
switch=1 (aceastd din urma variantd este mult mai rapidd). Cod de implementare:

function [out]=1linfilt(in,mask,sw)
if (exist(’sw’)==0)
sw=1;
end
if nargin < 2,
help 1linfilt
error(’Nu ati furnizat numarul necesar de parametri!’);
end
[1i ci]l=size(in);
[1n cn]=size(mask);
if “(In-2*floor(1n/2) | cn-2xfloor(cn/2)),
help 1linfilt
error(’Dimensiunile nucleului de filtrare trebuie sa fie numere impare!’);
end
t01=10"(-5);
sum_coef=sum(mask(:));
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if round(sum_coef-1)>tol & round(sum_coef)>tol,
error(’Nucleul de filtrare nu corespunde’);
end
In=floor(1n/2);
cn=floor(cn/2);
if (sw==1)
out=round(real (ifft2(fft2(in) .xfft2(mask,li,ci))));
out=max(1,min(256,out)) ;
out=[out out;out out];
out=out(1+ln:1i+ln,1+cn:ci+cn);
else
in=[zeros(1ln,ci+2*cn) ;zeros(li,cn) in zeros(li,cn);zeros(ln,ci+2*cn)];
for i=1+1n:1li+ln,
for j=l+cn:ci+cn,
a=in(i-1ln:i+ln, j-cn:j+cn);
out(i-1n, j-cn)=abs(round(a(:) ’*mask(:)));
end
end
out=max(1,min(256,out)) ;
end

A.5.4 remap

Functie de scalare a valorilor unei matrici. Mod de utilizare:
rezultat=remap(intrare, val_jos, val_sus);

unde matricea de iesire rezultat are aceleasi dimensiuni cu matricea de initiala intrare.
Gama de valori a componentelor din matricea de iegire este cuprinsa intre valoarea minima
val_jos (valoare implicita 1) si valoarea maxima val sus (valoare implicitd 256). Com-
ponentele matricii de iegire sunt truncheate la numere intregi. Daca matricea initiala are
toate componentele identice, matricea de iegire va avea toate componentele identice, de
valoare egald cu media aritmetica a val jos si val sus. Cod de implementare:

function [X]=remap(IN,lo,hi)
if (exist(’IN’)==0)

help remap

error (’Input data missing !’)
end
if (exist(’lo’)==0)

lo=1;

91



end

if (exist(’hi’)==0)
hi=256;

end

m=min(min(IN));

M=max (max (IN)) ;

if (M"=m)
a=(hi-1lo)/(M-m);
b=lo-a*m;
X=fix(a*xIN+b);

else
X=((hi+lo)/2)*ones(size(X));

end

A.5.5 rot45

Rotatia unei matrici cu 45°. Mod de utilizare:
rezultat=rot45(intrare);

unde rezultat este matricea initiala intrare rotita in sens orar cu 45°. Matricea de intrare
trebuie sa fie patrata. Cod de implementare:

function out=rot45(in)

[h,w]=size(in);

dim=min(h,w) ;

in=in(1:dim,1:dim);

out=[1;

for i=-(dim-1):(dim-1)
temp=[diag(in,i) ;zeros(abs(i),1)];
out=[out temp];

end
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Anexa B

Ghid de utilizare a programului
SAIN

Programul SAIN - Sistem de analizd a imaginilor binare (Systéme d’Analyse d’Images
Normalisées) a fost conceput ca un instrument de test si experimentare, atat in ceea ce
priveste prelucrarea imaginilor binare si extragerea de parametri reprezentativi ai aces-
tora, cat si in domeniul realizarii de programe educationale (structurare, implementare,
...). Ideea de plecare a fost realizarea unui program interactiv si convivial, cu posibil-
itati de integrare in sisteme de calcul de putere redusa (de tip calculator personal ieftin);
pentru aceasta a fost aleasa o programare pentru integrarea sub Windows. Stilul de
programare ales este stilul de programare orientat obiect OOP (Object Oriented Pro-
gramming) intr-un limbaj ce permite numeroase facilitdti, si anume Borland C++ 3.1.

Se considera ca date de intrare pentru program imagini binare, reprezentate sub forma
unor matrici de dimensiune variabila (dar limitata superior la o valoare maxima de 600 x
600 pixeli), codate cu conventia de asociere a unei valori nule pentru fondul imaginii i a
unei valori nenule (1) pentru pixelii obiectelor. Imaginile se pot afla stocate in figiere cu
anumite formate (BITMAP sau MFI), sau pot fi create chiar in interiorul programului
prin facilitdti rudimentare de editare de forme geometrice simple (dreptunghiuri si elipse).

Programul permite exportul principalelor tipuri de imagini prelucrate sub forma de figiere
BITMAP: imaginile binare propriu-zise rezultate in urma diverselor prelucrari, imaginile
diferitelor harti asociate unei imagini binare (harti de distante Danielsson, harti Voronoi)
sau imaginile grafice ale diverselor semnaturi ale formelor. Semnatura unei forme poate
fi retinuta sub forma speciald a unui figier semnatura, posibil de utilizat pentru prelucrari
ulterioare specifice (extrageri de parametri, aproximatii ...).

Operatiile implementate urmaresc sa puna la dispozitia utilizatorului o gama cat mai
completa de posibilitati de operare; se intalnesc implementate in programul SAIN ope-
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ratiile binare si morfologice, operatiile de extragere a hartilor de distante Danielsson si
Voronoi, operatiile de calcul a unor puncte caracteristice pentru o forma (centrul de greu-
tate, centrele cercurilor inscris si circumscris, punctele de contur, punctele skeletonului).
Alte operatii complementare (cum ar fi etichetare unei imagini sau aproximarea poligonal
a unui contur) sunt de asemenea disponibile. De asemenea, se permite extragerea unui
mare numar de parametrii de circularitate gi convexitate, momente statistice si para-
metri de incadrare. La toate acestea se adauga facilitatile mediului de operare Windows,
cu posibilitatea de rulare a aplicatiilor multiple, gestiunea documentelor multi fereastra,
aspectul "standardizat” al interfetei utilizator si al comenzilor.

Fereastra principala a aplicatiei pune la dispozitia utilizatorului o bara de meniu cu
meniuri derulante; principalele meniuri (si submeniurilor lor) sunt :

Image : operatii de intrare / iegire la nivel figier
Nouvelle : crearea unei noi imagini si a unei noi ferestre asociate
Ouvrir : incarcarea unei imagini stocate in format MFI
Enregistrer : salvarea imaginii curente in formatul MFI, sub numele curent
Enregistrer sous : salvarea imaginii curente in format MFI sub un alt nume
Enregistrer signature : salvarea semnaturii in format SIG
Ouvrir Bitmap : incarcarea unei imagini stocate in format BITMAP

Enregistrer Bitmap : salvarea unei imagini (binare, harti, semnturd) in format

BITMAP
Quitter : parasirea aplicatiei
Operations : operatii de prelucrare a imaginilor binare
Binaires : operatiile binare AND, NOT, OR, XOR, DIFF
Morphologiques : operatiile morfologice de dilatare, erodiune, inchidere, deschidere

Extractions contour : extragerea de contur vertical, orizontal, complet, codare Free-
man

Distances : calculul distantelor intre forme (Hausdorff, diferenta simetrica)
Cartes distances : calculul hértilor de distante (Danielsson, Voronoi)

Labelisation : etichetarea unei imagini
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Polygonaliser : extragerea unui poligon de aproximare pentru o forma
Parameétres : operatii de extragere a parametrilor

Centre de gravité : calculul centrului de greutate

Moments statistiques : calculul invariantilor statistici ai formelor

Convexités : calculul parametrilor de convexitate ai unei forme

Circularités : calculul parametrilor de circularitate ai unei forme

Morphologiques : calculul skeletonului morfologic si a centrelor cercurilor inscris si
circumscris

Signatures : calculul semnaturii unei forme

Edition : editarea de imagini de test continand corpuri geometrice simple
Rectangle : desenarea unui dreptunghi (laturi paralele cu axele de coordonate)
Ellipse : desenarea unei elipse (axe paralele cu axele de coordonate)
Effacer : stergerea continutului imaginii curente

Options : configurarea programului
Enregistrement : configurarea salvarii imaginilor
Distance dausdorff : configurarea modului de calcul al distantei Hausdorff
Approximations : parametrii de aproximare poligonalad si ai semnaturii
Labelisation : configurarea etichetarii
Cartes : configurarea extragerii hartilor de distante
Affichage : configurarea modului de afisare a informatiilor asociate unei imagini
Enregistrer options : inregistrarea optiunilor
Charger options : incrcarea unui figier de configurare

Fenétres : meniu standard Windows pentru configurarea spatiului de lucru

Cascade : aranjarea ferstrelor deschise in cascada
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=] SAIN
Image Operations Paramétres Edition Options Fenétres Aide

Opérations morphologiques
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Types: Eléments structurants :
> Fermeture S ve
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~ Alternance V4+V8
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l:l |nnnamel].mﬁ m

_| Objet conwexe

V Ok &nnuler

Fig. B.1: Fereastra principald a aplicatiei SAIN, contindnd bara meniului principal;
asupra imaginii continute intr-o fereastra de tip imagine se alege efectuarea unei operatii
de tip morfologic, prin selectia parametrilor si comenzilor intr-o fereastra de dialog.

Mosaique : aranjarea ferstrelor deschise in mod mozaic (pe tot ecranul)
Arranger icones : aranjarea iconurilor ferestrelor minimizate la baza ecranului

Tout fermer : inchiderea tuturor ferestrelor
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Fig. B.2: Rezultatul calculului distantei Hausdorff intre doua forme identice, dar decalate

pozitional.

SAIN
Image Operations Paramétres Edition Options Fenétres Aide

= noname A propos de ...

Systéme d'Analyse d'lmages Normalisées

Version 1.01

Ecrit par : Constantin C. Vertan
[c) 1994

v

[= | L1
=| nonamel.mfi s |'|‘
+
- Surface : 40 Perimetre
>< Firste : 20 Laste :
Firsth : 20 Lasth :

Fig. B.3: O fereastra de tip imagine contine o imagine binara etichetata (diferentele
dintre obiecte sunt marcate prin culori) si hartile de distante ce 1i sunt asociate (fereastra
"nonamel.mfi”) ; fereastra de tip imagine "nonamel.mfi s” contine skeletonul unei forme
patrate. Fereastra de dialog ” A propos de...” aduce informatii asupra programului.
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=] SAIN
Image Operations Paramétres Edition 0Options Fenétres Aide

= Circularité radiale
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A /\/\_/_1/\/
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Fig. B.4: In dous ferestre distincte se observi o form# initiali ("poly.bmp”) si semnatura
sa, extrasa in functie de abscisa curbilinie, cu un numar de 512 egantioane; intr-o fereastra
de dialog apare rezultatul calculului parametrului de circularitate al formei ca raport al

valorilor extreme ale semn&turii.
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Anexa C

Lista imaginilor disponibile

C.1 Imagini binare pentru etichetare

binarl.bmp, binar2.bmp, binar3.bmp, binar4.bmp, binar5.bmp, obiect2.bmp, obiect4.bmp

C.2 Imagini binare pentru caracterizarea formelor

f0_0.mfi, f0_1.mfi, f0 2.mfi, {0 3.mfi, {0 4.mfi, {0 5.mfi, {0 6.mfi, f0_7.mfi
f1 O.mfi, f1 1.mfi, f1 2.mfi, f1 3.mfi, f1 4.mfi, {1 5.mfi, f1 6.mfi, {1 7.mfi
f2 0.mfi, f2 1.mfi, 2 2.mfi, {2 3.mfi, 2 4.mfi, {2 5.mfi, {2 6.mfi, 2 7.mfi
f3 0.mfi, f3 1.mfi, 3 2.mfi, 3 3.mfi, £3 4.mfi, 3 5.mfi, {3 6.mfi, £3 7.mfi
f4 O.mfi, f4 1.mfi, {4 2.mfi, {4 3.mfi, {4 4.mfi, 4 5.mfi, {4 6.mfi, {4 7.mfi
5 0.mfi, f5 1.mfi, {5 2.mfi, {5 3.mfi, {5 4.mfi, {5 5.mfi, {5 6.mfi, {5 7.mfi
f6 O.mfi, f6 1.mfi, {6 2.mfi, 6 3.mfi, {6 4.mfi, {6 5.mfi, {6 6.mfi, {6 7.mfi
f7_ 0.mfi, f7_1.mfi, {7 2.mfi, {7 3.mfi, {7 4.mfi, 7 5.mfi, {7 6.mfi, {7 7.mfi
f8 O.mfi, f8 1.mfi, 8 2.mfi, {8 3.mfi, {8 4.mfi, 8§ 5.mfi, {8 6.mfi, {8 7.mfi

f9 0.mfi, f9 1.mfi, 9 2.mfi, 9 3.mfi, {9 4.mfi, {9 5.mfi, {9 6.mfi, {9 7.mfi
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Sunt reprezentate 10 forme (de la f0 la f9), fiecare in 8 variante (de la 0 la _7) trans-
latate, scalate, rotite gi cu mici variatii. Figierele existd cu aceleagi nume (si extensia
.bmp) si in format BITMAP.

C.3 Imagini intrinsec binare

D128.bmp, M128.bmp, T128.bmp - forma corecta a documentelor

Draw128.bmp, Maill128.bmp, Text128.bmp - imagini cu nivele de gri (8 biti pe pixel),
documente scanate

C.4 Imagini de sinteza cu nivele de gri

tstl 128.img, tst2 128.img, tst3 128.img, tst4 128.img, tstdb 128.img.

C.5 Texturi

t0_256.img, t1 256.img, t2 256.img, t3 256.img, t4 256.img, t5 256.img, t6 256.img,
t7 256.img, t8 256.img, t9 256.img

C.6 Imagini naturale cu nivele de gri

cact 128.img, came 128.img, dune 128.img, face 128.img, flow 128.img, lena 128.img,
pepp_ 128.img

100



Bibliografie

[1] Castleman, K. R.: Digital Image Processing, Prentice Hall, Englewood Cliffs, NJ,
1996

[2] Cocquerez, J. P., Philipp, S. (coord.): Analyse d‘images: filtrage et segmentation,
Masson, Paris, 1995

[3] Dougherty E. R., Giardina, C. R.: Image Processing - Continous to Discrete, vol. 1,
Geometric, Transform and Statistical Methods, Prentice Hall Inc., Englewood Cliffs,
1987

[4] Gonzales, R. C., Woods, R. E.: Digital Image Processing, Addison Wesley, Reading
MA, 1992

[5] Haralick, R. M., Shapiro, L. G.: “Glossary of Computer Vision Terms*, in Pattern
Recognition, vol. 24, no. 1, pag. 69-93, 1991

[6] Jdhne, B.: Practical Handbook on Image Processing for Scientific Applications, CRC
Press, 1997

[7] Jain, A. K.: Fundamentals of Digital Image Processing, Prentice Hall, Englewood
Cliffs NJ, 1989

[8] Pitas, 1., Venetsanopoulos, A. N.: Nonlinear Digital Filters — Principles and Appli-
cations, Kluwer Academic Publ., Norwell MA, 1990

[9] Serra, J.: Image Analysis and Mathematical Morphology, Academic Press, London,
1982

[10] Spataru, A.: Teoria Transmisiunii Informatiei, Ed. Didacticd si Pedagogicd, Bu-
curesti, 1984

[11] C. Vertan: "Prelucrarea gi Analiza Imaginilor”, Ed. Printech, Bucuresti, 1999

[12] Wahl, F. M.: Digital Image Signal Processing, Artech House, Boston, 1987

101



