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Metode de prelucrare a imaginilor

Preparator Claudia Mihaela Mark
Universitatea “Tibiscus” din Timisoara

ABSTRACT: In this paper is presented image processing concept and
methods. Image processing, analysis and machine vision represents an
exciting part of modern cognitive and computer science, which man
kind has started to use for his own benefit:" The methods presented
here are the methods that are used today in image processing.

1 Generalitati

Utilizarea pe scara larga a computerelor digitale in procesarea informatiei a
dus la conceptia gresitd ca atat informatia cat si procesarea ei sunt
dependente de acestea. Deoarece procesarea informatiei isi are originea in
modul de prelucrare a datelor de catre creierul uman putem considera si
posibilitatea. procesarii informatiei de catre dispozitive diferite de
computerele conventionale.

Prelucrarea (digitald) a imaginilor reprezintd un domeniu foarte larg,
de sine statator. Acest domeniu are la bazad o teorie matematica riguroasa,
bine pusa la punct, dar in general implementarile pe diverse masini de calcul
sunt destul de mari consumatoare de resurse (putere decalcul, memorie), in
special daca ne referim la utilizarea In timp real a informatiilor extrase din
imagini.

Intr-un sens cit mai general, o imagine este o descriere a variatiei unui
parametru pe o suprafatd. De exemplu, imaginile (in sensul clasic) sunt
rezultatul variatiei intensittii luminii intr-un plan bidimensional. Dar acest
parametru nu este singurul folosit; de exemplu o imagine poate fi generata
de temperatura unui circuit integrat, emisiile de radiatii (cu diverse lungimi
de unda) ale unor galaxii etc. Insa aceste tipuri de imagine sunt, de obicei,
convertite in imagini clasice (prin pseudocolorare de exemplu) pentru ca
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operatorul uman sa poata face o evaluare vizuala a variatiei unor parametrii.
Din aceste considerente, pe parcursul lucrarii toate referirile se vor face la
imagini in sensul clasic.

O imagine este deci un semnal bidimensional; prin urmare prelucrarea
imaginilor poate fi considerata si o ramura a prelucrarii digitale de semnal
(care mai include prelucrearea audio, telecomunicatii etc.). Dupa cum s-a
mentionat anterior, prelucrarea de imagine si In general prelucrarea digitala
a semnalelor presupune un consum relativ mare de resurse de calcul si
memorie. Implementarea algoritmilor specifici se poate face pe sisteme
clasice (PC-uri, evolutia microprocesoarelor ofera puterea de calcul
necesard), dar pentru sistemele dedicate, de timp real, se folosese in general
procesoare dedicate numite procesoare digitale de semnal (DSP = Digital
Signal Processing). Aceste tipuri de procesoare au implementate hardware
diverse optimizari i paralelisme pentru a oferi puterea de calcul necesara
(de obicei la frecvente mult mai mici decat microprocesoarele clasice);
evident ele presupun si un consum mai mic ,de energie fatd de
microprocesoare.

Prelucrarea imaginilor include mai multe discipline:

. preluarea, compresia si stocarea imaginilor;

=  restaurarea §i .ameliorarea = imaginilor prin corectii
geometrice, radiometrice; —ajustari de contrast, filtrarea
zgomotului etc;

. fotogrammetrie, adica masuratori ale unor obiecte, fenomene
facute pe baza unor imagini;

. recunoasterea formelor (pattern matching, shape recognition,
face recognition);

= vederea artificiald (computer vision, robot vision);

. inteligenta artificiala;

. sinteza de imagini, imagini generate de calculator;

Inteligenta artificiald si prelucrearea imaginilor sunt domenii ce se
intrepatrund. Un numar important din algoritmii performanti folositi la
prelucrarea imaginilor utilizeaza metode si tehnici din domeniul inteligentei
artificiale: retele neuronale, logica fuzzy. Pe de altd parte, inteligenta
artificiald presupune proiectarea si construirea de sisteme capabile sa
realizeze functii ale intelectului uman: invatarea prin experientd, intelegerea
limbajului natural, utilizarea unui rationament pentru rezolvarea unor
probleme sau luarea unor decizii. Toate acestea presupun insa si acumularea
unei anume cantitdti de informatie (baza de cunostinte, informatii din mediu
etc.).
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Aceasta informatie este preluatd de sistemele inteligente prin sensori
si creaza o imagine a mediului in momentul preludrii datelor (snapshot). Din
imaginea astfel obtinuta trebuie extrase informatiile utile.

Toate acestea tin de domeniul vederii artificiale (Computer Vision,
Robot Vision); este o disciplind comuna atat prelucrarii de imagine cat si
inteligentei artificiale si incearca sd raspunda la urmatoarele Intrebari:

. ce informatie trebuie extrasa din imaginile preluate?

o cum poate fi extrasa aceasta informatie?

° cum se reprezintd aceasta?

o cum poate fi utilizaza pentru atingerea unui scop anume?

Domeniul prelucrérii de imagini este dinamic; el a fost foarte bine
sintetizat de catre Pavlidis in [PAVS82]:

/\[*Iclucrurc de imagini

Imagine

Gralica computerizata Recunoastere de forme

Descriere

Figura 1.1. Domeniul prelucrarii imaginilor

O structura generald-a unui sistem de vedere artificiala este descrisa in
figura 1.2:

Sistem de achizitie | Extragerea Analiza. interpretarea
Preprocesare [—M informatiei utile si utilizarea informatiei
obtinute

imaginii

Figural.2. Structura generald a procesului

2 Achizitia imaginilor

Imaginile sunt formate prin inregistrarea de catre un senzor a radiatiei ce
reactioneaza cu un obiect fizic. Astfel imaginile sunt de mai multe tipuri,
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cum ar fi: fotografie (lumina reflectatd), distante, imagini in infrarogsu. Un
sistem (digital) de achizitie a imaginilor se compune din:

. un sistem optic (lentile, diafragma);

o un senzorul propriu-zis (CCD de obicei);

o un eventual etaj de amplificare si filtrare a semnalului de la
senzor (informatia este inca analogicd);

. un convertor analog-numeric.

Toate aceste subsisteme influenteaza direct imaginea achizitionatd in
sensul cd pot introduce diverse tipuri de distorsiuni. Un element foarte
important in sistemul de achizitie a imaginii este subsistemul optic
(parametri: tipul lentilelor, distanta focala, addncimea de camp): un sistem
optic gresit proiectat sau utilizat duce la obtinera unor informatii eronate.
Unele din aceste erori pot fi insa corectate ulteriorin blocul de preprocesare
(corectii geometrice, ajustdri de contrast).

Caracteristica iesirii senzorului are foma din figura 2.1:

Rispunsul | ——
senzorulu

Intensitatea luminoasa
| >

prag de prag de

sensibilitate saturatie

Figura 2.1. Caracteristica de iesire a senzorului

Dupa cum se observa, aceastd caracteristicd este neliniard, dar Intre
cele doud praguri ea poate fi considerata ca fiind liniara. Daca intensitatea
luminoasa este sub pragul de sensibilitate al senzorului, acesta nu o va
sesiza si imaginea nu va fi preluata corect.

Celelalte doua etaje ale sistemului de achizitie a imaginii pot influenta
st ele rezultatul achizitiei (amplificatoarele au caracteristici liniare sau se pot
satura, alegerea incorectd a convertorului poate duce la pierderea unor
informatii).
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Trebuie de retinut insd ca sistemul de achizitie a imaginii este o
componentd esentiald a lantului de prelucrare de imagine si in proiectarea
acestuia trebuie tinut cont de o serie de parametri:

» Parametri optici:
¢ tipul lentilelor;
¢ distanta focala;
¢ adancimea de camp;
» Parametri fotometrici:
¢ tipul, directia si intensitatea iluminarii;
¢ proprietdtile de reflectie a obiectelor analizate;
¢ caracteristica iesirii fotoreceptorului;
»  Parametri geometrici:
¢ tipul proiectiei;
¢ distorsiunile de perspectiva;
¢ pozitia si orientarea senzorului.

In final, sistemul de achizitie produce o imagine digital, de fapt un
tablou bidimensional, iar valorile din acest tablou pot reprezenta intensitatea
luminii, distante sau alte marimi fizice:

3 Clase de imagini

Pavlidis a propus o clasificare a imaginilor in patru clase:

= clasa'l - include imagini color sau 1n niveluri de gri (televiziune,

fotografie);

= _clasa 2 - imagini binare (in doua culori);

= clasa 3 - cuprinde imagini formate din linii si curbe continue;

= clasa 4 - include imagini compuse din puncte izolate si poligoane;

Acesta clasificare are in vedere §i complexitatea imaginilor; o data cu
numarul clasei scade complexitatea imaginii si, implicit, volumul de date
necesar stocarii lor.

De exemplu, o imagine de clasa 1 poate fi o imaginea unui obiect
oarecare (fotografie). Aceasta Tn urma unei operatii de binarizare (ce va fi
descrisa ulterior) va rezulta o imagine de clasa 2. Prin aplicarea unor
algoritimi de extragere de contur sau a unor operatori morfologici (dilatare,
eroziune) se obtine o imagine de clasi 3. In final, prin extragerea punctelor
critice, a zonelor de interes se va forma o imagine din ultima clasa.
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4 Prelucrari grafice

Prin prelucrdri grafice ne referim la operatiile de preprocesare ce se
efectueaza asupra imaginilor achizitionate. Aceste operatii au rolul de a
elimina zgomotele sau informatiile inutile din imagine sau sunt operatii de
restaurare.

Astfel de prelucrdri sunt necesare pentru a Imbunatati atat timpii de
executie cat si rezultatele diversilor algoritmi (clasificare, recunoastere
forme, recunoastere fete umane etc.).

4.1 Filtrarea
Operatia de filtrare este utilizatd pentru eliminarea zgomotelor si la

evidentierea muchiilor. In general se folosesc urmitoarele trei tipuri de
filtre:

= filtru ftrece-jos: utilizat pentru eliminarea zgomotelor;
spectrul imaginii este uniformizat;
= filtru trece-banda: folesit de wobicei pentru prelucrarea

imaginilor provenite din teledetectie (imagini preluate din
satelit, avion etc);

= filtru trece-sus: este utilizat pentru evidentierea contururilor

datoritd comportarii de derivator.

Observatie: Prin analogie 'cu semnalele unidimensionale (un
parametru ce variaza in timp), imaginile reprezintd semnale bidimensionale
(un parametru ce variaza pe o suprafatd) si pot fi descompuse in sume de
semnale sinusoidale.

Deci aplicandu-se transformata Fourier bidimensionald se obtine
spectru imaginii. Astfel notiunile referitoare la filtrare si la analiza spectrala
valabile pentru semnalele unidimensionale sunt valabile (evident cu anumite
modificari datorate naturii semnalelor bidimensionale) si pentru imagini.

4.2 Restaurarea imaginilor

La iesirea blocului de achizitie a imaginilor, rezultatul poate fi o
distorsionata, distorsiuni ce se datoreaza unor fenomene fizice cunoscute. O
posibila sursd de distorsiuni este sistemul optic. Imaginile achizitionate pot
prezenta distorsiuni de tip perna sau butoi sau trapez.

Aceste erori se pot corecta printr-o operatie de reesantionare:
pentru aceste tipuri de distorsiuni geometrice se pot determina relatiile
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matematice necesare corectiei si folosind aceste relatii, se calculeaza
valoarea fiecarui esantion (pixel) din noua imagine pe baza unui numar de
esantioane din imaginea distorsionatd.De asemeni, tot datoritd sistemului
optic, imaginile pot avea iluminari diferite pe portiuni.

Unui punct luminos 1i corespunde pe suprafata senzorului un cerc
luminos, numit cerc de confuzie (se datoreaza lentilelor). Pentru obiectivele
normale, acest cerc este uniform. Dar existd producatori de sisteme optice
care, din diferite motive (crestere aparenta a rezolutiei etc.) produc obiective
subcorectate (cercul este mai luminos in centru) sau supracorectate (cercul
este mai luminos pe margine).

Aceste operatii de restaurare se folosesc, In general, pentru a
corecta erorile de proiectare sau implementare a sistemelor cand nu mai este
posibila refacerea sistemului respectiv.

4.3 Segmentarea

Segmentarea este un proces de partitionare a imaginii digitizate in
submultimi, prin atribuirea pixelilor-individuali la aceste submultimi
(denumite si clase), rezultand-ebiecte distincte din scena.
Algoritmii de segmentare au la baza, in general, doua principii:
. discontinuitate, /avand ‘ca~ principald metodd detectia
conturului;
. similitudine, cu metoda pragului $i metoda regiunilor.

Detectia contururilor

Un.operator de contur este un operator matematic, cu extindere
spatiald micd, construit pentru a determina existenta unui contur local in
funetia imagine. Existd multe tipuri de operatori de contur, principiul care-i
uneste fiind faptul cd ei determind modulul §i uneori directia schimbarii
intensitatii nivelului de gri intr-o imagine digitala.Modulul furnizat de acesti
operatori caracterizeazd severitatea schimbarii nivelului de gri de la o
vecinatate la alta a imaginii.

Cei mai simpli 1 cei mai rapizi asemenea operatori de detectie a
conturului se bazeaza pe utilizarea mastilor de convolutie spatiald care
baleiaza intreaga imagine pixel cu pixel, calculand o imagine proportionala
cu discontinuitatea existentd In portiunea de imagine corespunzatoare
pozitiei curente a mastii.
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Metoda pragului

Pentru multe aplicatii, datoritd diferentelor semnificative intre
nivelurile de gri ale pixelilor aferenti obiectului si respectiv fondului,
criteriul de segmentare care poate fi folosit este valoarea nivelului de gri.
Metoda care se utilizeaza in acest caz, foarte rapida, este denumitd
segmentare cu prag i ea implementeaza o transformare punctuald simpla.

Pixelul din punctul de coordonate (i,j) este etichetat ca fiind pixel
obiect daca valoarea sa f{(i,j) este mai mare decat un prag. Obtinerea unor
bune rezultate cu acestda metoda depinde de modalitatea de alegere a
pragului, care poate fi o valoare pentru o imagine datd sau o functie neteda
dependenta de pozitia pixelului curent.

Metoda regiunilor

Segmentarea iterativa sau segmentarea prin tehnici de relaxare este o
metoda care foloseste procedee probabilistice de clasificare, in pararel si in
fiecare punct, la fiecare iteratie. Procesul de relaxare este conceput pentru a
aduce nivelurile de gri spre capetele opuse ale scarii de gri astfel incat
pragul T sd devina o problema banala.

Acest tip de procesare este fundamental in analiza automata a scenelor
si in recunoasterea de modele, unde scopul principal este de a extrage in
mod automat date detaliate despre continutul imaginii la nivel obiect. Deci,
obiectivul tehnicii de segmentare este de a partitiona o imagine datd in
regiuni sau componente.De exemplu, pentru o imagine derivata dintr-o
scend tridimensionala, obiectivul segmentarii poate fi identificarea
regiunilor corespunzatoare obiectelor din scena.

Se “remarca din analiza precedentd faptul ca putem considera
segmentarea fie ca o problemd punctuali fie ca una regionald. In prima
categorie intrd metodele care se bazeaza pe examinarea imaginilor pixel cu
pixel. In a doua categorie, asa cum implica si denumirea, intrd metodele care
se bazeazd pe utilizarea informatiilor din imagine in prescrierea
veciniatitilor. In ambele cazuri putem vedea problema ca o luare de decizie
in procesul de recunoastere a modelelor, ale carui obiective sunt stabilite in
limitele unor regiuni.

Segmentarea scenelor diferd de celelalte probleme de recunoastere
prin cateva proprietdti. Una din cele mai importante diferente este cd dupa
ce am obtinut solutia, regiunile dintr-o imagine pot fi vizualizate, iar apoi
verificate la un mare nivel de acuratete. In mod uzual existi oricand
posibilitatea sa suprapunem rezultatele segmentarii cu originalul pentru a
verifica eficacitatea metodei.
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Prima operatie este de a localiza granitele sau marginile regiunilor. A
doua operatie este de a grupa punctele in regiuni similare, cu alte cuvinte
determinarea hotarelor. Cele doud metode sunt similare si se pot defini ca
exprimate in puncte sau ca intersectie intre doud suprafete.

Histograma. Operatii

Histograma unei imagini este o functie care indica cati pixeli au un
anume nivel de gri. De obicei, numarul de niveluri de gri este 255 (un pixel
este reprezentat pe 1 byte).

e =p,
unde: g=nivel de gri, g intre 0 i 255; p=numarul de pixeli ce au valoarea g.

La o analiza a histogramei diverselor tipuri de imagini, se constata ca,
de obiecei, o imagine are mai multe niveluri de gri si prezintd doua maxime
locale. Folosind aceastd caracteristica se poate face o segmentare cu prag a
imaginii initiale, alegand pragul ca fiind, de.regula, minimul local dintre
cele doua puncte de maxim. Astfel, pixelii ‘cu nivel de gri mai mic decat
pragul ales pot fi considerati ca fiind, de exemplu, fundalului (li se atribuie
valoarea corespunzatoare negrului), iar cei pentru care nivelul de gri este
mai mare decat pragul sunt pixelii obiectului.

Datorita ilumindrii slabe, meuniforme, sau situata la valori in jurul
pragului de sensibilitate a senzorului CCD, pot rezulta imagini cu contrast
scazut, imagini pentru care pixelii nu iau valori in intreaga gama de niveluri
de gri. Pentru a corecta aceste defecte se folosesc de reguld: egalizarea
histogramei sau extinderea liniara la intreaga gama de niveluri de gri. Prin
aceste operatii, unui pixel din-noua imagine i se atribuie o valoare de gri
calculatd pe baza unei functii (liniare sau exponentiale), functii ce se
determind pe baza imaginii initiale.

Extragerea conturului

Existd mai multi operatori pentru extragerea conturului. Ca referinta in
multe carti de specialitate sunt prezentati trei operatori “clasici”: Sobel,
Kirsch si pseudo-Laplace. Acesti operatori sunt de tipul fereastrd glisanta.
Extragerea conturului prin acesti operatori constd intr-o succesiune de
convolutii dintre imaginea initiald i nucleul (masca) operatorului.

Optional, pentru fiecare operator, la finalul convolutiilor se poate face
0 segmentare cu prag pentru a obtine o imagine binard a hartii muchiilor.
Pentru operatorul Sobel prima convolutie se realizeaza cu masca:
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+1 | +2 | +1
0 0 0
-1 2| -1

iar pentru a doua convolutie nucleul este rotit cu 90°. Rezultatul operatorului
Sobel este suma sau maximul dintre cele doud convolutii.

Primul nucleu este folosit pentru muchiile orizontale, iar al doilea
pentru cele verticale; fiecare masca corespunde unei derivari pe o directie
perpendiculara pe directia muchiei. In acelasi timp, operatorul Sobel are si
un efect de reducere (intr-o anumita masurd) a zgomotului.

Aplicarea operatorului Kirsch constd 1intr-o succesiune de opt
convolutii, din care prima se realizeaza cu urmatoarea masca:

30 +5 | +5
+3 0| +5
30 -3 -3

Pentru celelalte sapte convolutii .masca este rotitd cu 45°. Fiecare
convolutie poate fi vazuta ca o reprezentare a modelului unui contur ideal pe
unde din cele opt directii de baza. (vecindtate de 87 intr-o matrice patratica).
In acelasi timp se face si o oarecare reducere a zgomotului pe fiecare
directie.

Al treilea operator se bazeaza pe valoarea absolutd a Laplace-ianului
imaginii, insi este sensibil la zgomot. In general acesta nu este folosit, ci
este prezentat in literatura de specialitate doar ca referinta.

Detectia muchiilor se poate face si folosind o filtrarea gaussiana.
Operatorul consta in combinarea derivatei a doua bidimensionala a imaginii
si o filtrare pentru reducerea zgomotului folosind un filtru Gaussian trece-
jos¢ Pixelii corespunzatori contururilor sunt detectati la trecerile prin zero
din * rezultatul . convolutiei finale. Alti operatori utilizati pentru
extragerea/detectia muchiilor sunt Deriche si Canny.

5. Operatori morfologici

Identificarea obiectelor dintr-o imagine este de multe ori dificil de realizat.
O metoda de a simplifica aceastd operatie este binarizarea imaginilor in

niveluri de gri si apoi aplicarea unor operatori morfologici.
Fundamentele prelucrarii morfologice a imaginilor are un suport
matematic riguros, insd In practicd acest grad de sofisticare nu este
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intotdeauna necesar. Marea majoritate a algoritmilor din aceasta categorie
sunt operatii simple.

Cei mai folositi operatori morfologici sunt erodarea si dilatarea.
Pentru definirea lor, considerdm o imagine binard. Aceasta contine obiectul
de interes si fundalul (ceea ce nu intereseazd); de exemplu fundalul este alb
si obiectul este negru. Prin erodare fiecare pixel al obiectului care “atinge”
fundalul este transformat in pixel-fundal. La dilatare fiecare pixel din fundal
aflat in contact cu obiectul este transformat in pixel-obiect. Astfel, erodarea
face obiectele mai mici si poate “sparge” un obiect mai mare in mai multe
obiecte mici; dilatarea face obiectele mai mari §i poate uni mai multe
obiecte.

Pe baza acestor operatori s-au deschiderea (o erodare urmatda de o
dilatare) si inchiderea (dilatare urmatd de erodare). Prima operatie este
folosita pentru a elimina din imagine micile “insule” din pixelii obiectului
(acestea apar de obieci la binarizare datoritd alegerii inadecvate a pragului).
Asemanator, inchiderea elimina astfel de “insule” din cadrul fundalului.
Aceste tehnici sunt utile in prelucrarea imaginilor zgomotoase unde o parte
din pixeli pot avea o valoare binard eronata. De exemplu, se poate si cd un
obiect nu are gauri sau ca marginile obiectului nu prezintd asperitdti. Un alt
exemplu de procesare morfologica este analiza unei amprente.

6. Detectia miscarii

Detectia miscarii gi urmarirea diferitelor obiecte aflate in miscare este o
operatie frecvent utilizata in sistemele de securitate si supraveghere video.
Nu existd n general o abordare generica, ci algoritmii sau solutiile gasite
sunt- de obicei particulare problemei. In principiu, se face
comparatie/diferenta intre cadre succesive si/sau intre cadrul curent si un
cadru referinta. Una din problemele ce apar este separarea obiectului aflat in
miscare de restul scenei (denumit generic fundal). O posibila solutie ar fi:

= calcului diferentei intre cadre;

= segmentare cu prag;

= filtrarea zgomotelor;

= creearea unei imagini a miscarii.

O alta abordare ar fi folosirea unei segmentari prin metoda regiunilor
pentru identificarea blocurilor contiguu de miscare ce se gisesc in diferenta
dintre doud cadre succesive. Valoarea absolutd a diferentei a doud cadre
succesive este supusd unei operatii cu prag rezultand o imagine bruta a
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migcdrii. Din aceasta se obtine o hartd a miscarii in care fiecarei celule
(pixel) 11 corespunde o fereastra 3x3, din imaginea anterior obtinutd, pentru
care fiecare pixel din fereastra este deasupra unui prag.

Acestda reducere a dimensiunilori imaginilor ofera o mai mare
tolerantd la zgomot si scade timpul necesar procesarii. Din noua imagine a
miscdrii astfel obtinutd se alege cel mai mare bloc contiguu de miscare.
Acest sistem este functional si a fost implementat la The Cog Shop, MIT
Artificial Intelligence Laboratory.

Un domeniu in care detectia miscarii este cel al Sistemelor Inteligente
de Supraveghere a Traficului. Pentru exemplificare se va prezenta un astfel
de sistem realizat de Departamentul de Stiinta Calculatoarelor al
Universitatii din California, SUA. Sistemul de vedere artificiala
implementat constd dintr-un modul de urmarire si un model pentru miscare
ce foloseste un filtru Kalman pentru a extrage traiectoriile vehiculelor dintr-
o secventd de imagini preluate. Pentru inferentele < referitoare la
evenimentele din trafic, cum ar fi blocajele sau vehicule care schimba
benzile, s-a folosit un model bazat pe retele dinamice de incredere (modelul
dezvoltat de realizatorii proiectului).

Sistemul este deci impartit in ‘'doud medule: un modul low-level de
supraveghere video, bazat pe un sistem de vedere artificiald, si un modul
high-level de decizie bazat pe retele de incredere. Astfel, analiza scenelor
din trafic se compune din. procesarea low-level a imaginilor din trafic,
urmata de o descriere simbolica, de nivel inalt, a situatiilor din trafic.

Avand data o secventa de imagini din trafic, sistemul de supraveghere
trebuie sa identifice vehiculele aflate Tn cadru si sa le urmareasca evolutia pe
parcursul unei-secvente de imagini. Aceasta presupune atat estimarea formei
si pozitiei vehiculelor aflate in miscare, cat i asocierea acestor estimari de
la 0 imagine la alta. Operatia de urmarire (tracking) se face intr-un sistem de
coordonate ‘a [umii; aceasta se realizeaza prin proiectarea punctelor din
imagine pe planul strazii, ceea ce implica doar o simpla transformare liniara,
deoarece soseaua poate fi consideratd plana pentru domeniul imaginilor
preluate. Pentru detectia miscdrii se foloseste ca metodd de bazd analiza
diferentei dintre doud imagini succesive din care vor rezulta obiecte 1n
migcare si fundalul. Dupa identificarea obiectelor in miscare se incearca o
estimare a formei, pentru a se identifica tipul vehiculului (camion,
autoturism etc.).

Modulul de urmadrire propriu-zisa a vehiculelor foloseste retele de
incredere dinamice pentru fiecare vehicul de urmarit. Retelele de incredere
reprezintd grafuri orientate aciclice, in care nodurile reprezintd variabile
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aleatoare (de obicei discrete), iar arcele sunt conexiunile cauzale dintre
variabile; fiecare nod are asociat un tabel de probabilitdti pentru diferitele
stari in care poate ajunge nodul in functie de stdrile posibile ale parintilor.
Retelele dinamice de incredere permit inferentele pentru domenii unde
variabilele se modificd in timp.

7 Recunoasterea formelor

Recunoasterea formelor reprezintd o modalitate des folosita'de a extrage
informatiile din imaginile achizitionate. Este un domeniu larg, ce include:
recunoasterea  scrisului, recunoasterea fetei umane, recunoasterea
amprentelor etc. Recunoasterea formelor consta intr-o clasificare si/sau o
descriere a continutului imaginii.

Clasificarea consta in atribuirea unei forme necunoscute din imaginea
preluata la o clasa dintr-un set predefinit de clase; operatia de clasificare va
produce la iesire 0 noud imagine care reprezintd o harta a obiectelor aflate
in scend. In noua imagine, valorile pixelilor reprezinta de fapt codurile
asociate claselor corespunzatoare.

Clasificarea foloseste metode matematice numite metode de
recunoastere teoretic-decizionale sau statistice, metode ce se bazeazipe
elemente din teoria_deciziilor statistice. Clasificatoarele se impart in doua
categorii: supervizate (semiautomate) - presupun prezenta unui operator
uman la inceputul procesului de clasificare care va specifica cate clase vor
rezulta la finalul .operatiei, o serie de caracteristici etc.; nesupervizate
(automate) - se face o clasificare a imaginii, dar fara a sti ce reprezinta
fiecare clasa.

Algoritmii de clasificare se bazeazd in extragerea caracteristicilor
(features) pe o masurd a similaritatii (o distantd, de exemplu). Un pas
important in proiectarea sistemelor de clasificare automata este selectia
caracteristicilor, aceasta deoarece componentele vectorului de caracterisitici
presupune prezenta unei cantitdtie destul de mari de informatie. Acesta
selectie este o problemd dependentd de numarul de clase si de formele
analizate.

Un clasificator contine, in general, trei module: modulul de clasificare
propriu-zis, un modul de invatare (presupune prezenta unui set de
esantioane/imagini de antrenare) si un modul de selectie si extragere a
caracteristicilor. Setul de antrenare poate contine de exemplu o baza de date
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cu diferite caracteristici ale obiectelor ce pot apare In scend (semnaturi
spectrale de exemplu sau semnaturi geometrice).

Invitarea presupune existenta acestui set de antrenare, set ce cuprinde
esantioane pentru care se stie apartenenta claselor; prezenta setului de
antrenare este necesara in cadrul clasificarii supervizate.

8 Exemplu de aplicatie. Amprenta digitala

O amprentad este un sablon de crestaturi pe suprafata degetului. Fiecare
individ are o amprenta unica. Unicitatea amprentei este exclusiv determinata
de caracteristica crestaturilor locale. Figura 8.1. reprezinta detaliile unei
amprente. Doud dintre cele mai remarcabile crestaturi sunt: frante si
bifurcate.

b =S
e —£
—— e ===
g

FEANIE] Sy

Figura 8.1. Detaliile unei amprente

Potrivirea automatd a _amprentelor depinde de comparatia dintre
caracteristicile crestaturilor si relatiile intre ele pentru a face o identificare
personald; si in plus de calitatea achizitiei amprentei.

Un exemplu de amprentda de calitate slaba, in care structura
crestaturilor este complet corupta, este ilustrat in figura 8.2:
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In general, pentru o imagine digitald a unei amprente date, regiunea de
interes poate fi divizata in cele 3 categorii prezentate in figura 8.3.

Figura 8.3. Deficientele amprentelor
a. regiune clard
b. regiune corupta recuperabili
c. regiune coruptd nerecuperabild, cu zgomote si
distorsiuni

Diagrama algoritmului de imbunatatire a imaginii unei amprente este
prezentat in figura 8.4:

MNormalization  |—

Enhanced lmage

Orientation Image | g
Estimation

FmEuquc:.' Image |
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Cieneration

—m Filtering +

Figura 8.4. Algoritmul de procesare al amprentelor

Algoritmul cuprinde urmatorii pasi:

. normalizarea : imaginea amprentei este normalizata.

. estimarea orientarii locale : sensul imaginii este evaluat din
imaginea amprentei normalizata.

. estimarea frecventei locale : frecventa imaginii este calculata

din imaginea amprentei normalizata si estimarea sensului.
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. estimarea regiunii de masti: regiunea de masti este obtinuta
prin clasificarea fiecarui bloc din imaginea amprentei
normalizata intr-un bloc recuperabil sau nerecuperabil.

. filtrare : un grup de filtre Gabor care sunt acordate pe sensul
si frecventa crestaturilor este aplicat pentru imbunatatirea
amprenteli.

9 Concluzii

Prelucrarea imaginilor este un domeniu complex, dinamic, cu numeroase
aplicatii in diverse domenii. Noile tehnologii folosite in industria circuitelor
integrate (s-au creat circuite integrate dedicate pentru achizitie de imagine
sau pentru o serie de prelucrdri) au permis aplicarea a noi algoritmi si
metode pentru extragera informatiilor utile din imagine: algoritmi paraleli,
clasificatoare bazate pe retele neuronale etc.

Existd acum diverse implementari de sisteme de timp real, bazate pe
prelucrarea de imagini, sisteme utilizate in industria militard, medicina,
sisteme de control automat-a proceselor-industriale. S-au adus diverse
imbundtitiri pentru sisteme de procesate a amprentelor digitale,
recunoasterea fetei, a scrisului. Pentruzonele aglomerate sau de interes
strategic au fost proiectate. si implementate sisteme de securitate si
supraveghere bazate pe vederea artificiald (machine-vision).

De asemeni, prelucrarea computerizata a imaginilor are un rol foarte
important in medicina, in domeniul tehnicii medicale: tomografia asistata de
calculator, analiza si. interpretarea imaginilor microscopice celulare. In
centrele de cercetare din universitati s-au creat sisteme autonome mobile
(roboti mobili) si care folosesc pentru deplasare sau luarea diverselor tipuri
de decizii subsisteme de vedere artificiala.
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