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Prefata

Indrumitorul de laborator reprezinti materialul de baza pentru pregatirea lucrérilor practice
la disciplina Procesarea Imaginilor si este destinat studentilor de anul III, ciclul de licentd, domeniul
Calculatoare si Tehnologia Informatiei din cadrul Facultdtii de Automatica si Calculatoare. De
asemenea indrumatorul poate fi util si oricui doreste sa studieze o serie de metode traditionale de
procesare a imaginilor.

Capitolele sunt organizate didactic, pe subiecte prezentate tehnic, cu grad de dificultate
gradual, avand la baza un formalism teoretic cu rol de fundamentare a cunostintelor in vederea unei
finalitati practice specifice fiecarui subiect. Se recomanda parcurgerea capitolelor Tn ordinea de
prezentare in cadrul indrumatorului, avand in vedere faptul ca unele capitole contin elemente din cele
anterioare.

Tn prezenta editie sunt studiate o serie de tehnici uzuale in activitatea de cercetare intreprinsi
in cadrul Centrului de Cercetare Procesare de Imagine si Recunoasterea Formelor (IPPRRC) din
cadrul Departamentului de Calculatoare. Din experienta acumulata h cadrul mai multor teme de
cercetare specifice domeniului procesarii de imagini s-au selectat mai multe tematici de baza cu
utilizare larga in ceea ce priveste gradul de aplicabilitate si cu 0 abordare facila atat din punct de
vedere al formalismului teoretic cat si din punct de vedere practic printr-o fundamentare bazata pe
utilizarea unei aplicatii cadru dezvoltata folosind libraria OpenCV. Totodata, autorii le multumesc
colegilor pentru observatiile constructive, care au dus la imbunatitirea continutului acestui
indrumator.

In prezentarea lucrarilor s-a urmarit o succesiune constructiva a informatiilor prezentate.
Fiecare capitol contine o introducere in care se prezintd obiectivele urmarite continuate de 0 scurta
prezentare a conceptelor teoretice necesare, care stau la baza aspectelor practice ale implementarii.
Activitatile practice ce trebuie indeplinite sunt prezentate la sfarsitul capitolelor. Tn repetate randuri
sunt expuse mai multe solutii pentru implementarea aceluiasi obiectiv, iar varietatea acestora permite
efectuarea unei analize comparative specifice activitatilor de cercetare. Pentru familiarizarea cu
temele prezentate se recomanda parcurgerea capitolelor curente Tnainte de participarea la activitatile
de laborator.

Autorii va ureaza lectura placuta!
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1. Introducere in utilizarea bibliotecii OpenCV

1.1. Introducere

Scopul acestei lucrari de laborator este de a familiariza studentii cu aplicatia cadru care va fi

folosita in activitatea practica la disciplina Procesarea Imaginilor.

Cunostintele necesare pentru a putea parcurge acest laborator sunt:

Obligatorii: Programarea in C++, Structuri de date si algoritmi

Optionale: Metode orientate pe obiect, Algoritmi fundamentali, Algebra liniara, Matematici
discrete, C++, Visual C++ (Visual Studio)

1.2. Formatul de imagine Bitmap

Formatul “bmp” este folosit pentru a stoca imagini in forma necomprimata. Acest format

stocheaza imaginile digitale in format rastru (matrice), independent de dispozitivul de afisare, si poate
stoca imagini monocrome sau color cu mai multe nivele de adancime a culorii. Nivelul de adancime
a culorii determina numarul de culori ale unei imagini si dimensiunea memoriei necesare pentru a
stoca aceastd imagine. Fisierul “bmp” are urmatoarea structura:

Un antet (header) al fisierului bitmap — contine semnatura tipului bmp, dimensiunea fisierului
si punctul de inceput al sirului de pixeli;

Antetul DIB — contine informatii precum dimensiunea imaginii (inaltime, latime) si numarul
de biti per pixel;

Tabelul culorilor (sau tabelul look-up) — pentru imagini color care folosesc paleta;

Sirul de pixeli — imaginea propriu zisd, ca un sir unidimensional de valori, ce poate include si
valori de umpluturd pentru alinierea datelor.

Urmatoarea imagine ilustreaza formatul bitmap pentru o imagine de 24 de biti. Dimensiunile

imaginii, indltime si latime, sunt notate cu dwHeight si dwWidth.

1pS
Bitmap Header
(LPBITMAPINFO)
IpSre R
Bitmap data (pixels) i
3 bytes
rowi | pixel
é dwHeight
' v
column j

dwWidth

y
v
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1.3. Vedere de ansamblu asupra mediului OpenCV

Mediul in care veti lucra contine biblioteca OpenCV impreund cu Visual Studio. Setarile sunt
preconfigurate si toate bibliotecile statice si dinamice sunt incluse in solutie.

Sarcina voastra este de a crea functii noi care vor fi apelate din functia principala (main).
Aceste functii trebuie grupate in functie de sedintele de laborator la care veti participa si trebuie sa
primeasca nume sugestive. Toate exemplele de cod presupun ca ati inclus namespace-ul cv (using
namespace cv), altfel toate clasele si metodele OpenCV trebuie prefixate cu cv:: . Urmatorul
fragment de cod va indica ce trebuie s faceti pentru a introduce noi functii (textul pe fond gri indica
ce trebuie sa adaugati in plus):

void negative_ image () {
// implement function

}
int main () {
int op;
do({
printf ("Menu:\n") ;
// ...
printf(" 7 - L1 Negative Image \n");
// ...
printf (" 0 - Exit\n\n");
printf ("Option: ") ;
scanf ("%d", &op) ;
switch (op)
{
//...
case 7:
negative image() ;
break;
}
}
while (op!'=0) ;
return O;
}

Trebuie sa salvati ce ati lucrat la fiecare sedintd de laborator. Dimensiunea proiectului poate
fi redusa apeland scriptul clean.bat, care sterge toate fisierele generate de compilator. O altd metoda
este de a salva doar fisierul cpp principal, deoarece restul fisierelor proiectului nu se schimba.

1.4. Clasa Mat

In OpenCV imaginile sunt stocate in memorie ca obiecte ale clasei Mat. Aceasta clasi este o
clasa pentru manipularea matricelor generice bidimensionale sau a matricelor cu mai multe
dimensiuni.

Campurile importante ale clasei Mat sunt:

e rows —numadrul de randuri ale matricei = indltimea imaginii;
e Cols — numarul de coloane ale matricei = latimea imaginii;
e data — un pointer la locatia din memorie a pixelilor imaginii
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Cea mai simpla si curatd metodd de a crea un obiect de tip Mat este de a apela constructorul
cu trei parametri:

Mat img(rows, cols, type);
Ultimul parametru indica tipul de date stocat in matrice. Un exemplu de tip este CV_8UCI,
care reprezinta: 8 biti, fard semn, un singur canal. In general primul numar dupd CV_ reprezinta

numarul de biti, litera reprezinta tipul, iar Cx indica numarul de canale pentru un pixel.

Tipurile de date esentiale sunt prezentate in urmatorul tabel:

Codul type Tipul de date Utilizare

Cv_8UC1 unsigned char Imagine monocroma
(8bits/pixel)

CV 8UC3 Vec3b Imagine color (3x8hits/pixel)

CV_16SC1 short Stocare date

CV_32FC1 float Stocare date

CV 64FC1 double Stocare date

Exemplu 1 — crearea unei imagini monocrome de dimensiune 256x256:

Mat img(256,256,CV_8UC1) ;
Exemplu 2 — crearea unei imagini color cu 720 randuri si 1280 coloane:

Mat img(720,1280,CV_8UC3) ;

Exemplu 3 — crearea unei matrice cu numere reale de dimensiune 2x2, care contine valorile: [1 2; 3
4] si afisarea acesteia:

float vals[4] = {1, 2, 3, 4};
Mat M(2,2,CV_32FCl,vals); // constructor cu 4 parametri
stdiicout K M « std:iendl;

Dupa cum se poate observa, un obiect de tip Mat se poate afisa folosind stream-ul de iesire
standard.

Pentru o descriere detaliata a clasei Mat se poate consulta documentatia oficiala:
https://docs.opencv.org/4.5.1/d3/d63/classcv_1_1Mat.html



https://docs.opencv.org/4.5.1/d3/d63/classcv_1_1Mat.html
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1.5. Citirea unei imagini din fisier

Pentru a deschide un fisier imagine si a stoca continutul acestuia intr-un obiect de tip Mat, se
foloseste functia imread:

Mat img = imread("path_ to image", flag);

Primul parametru este calea relativa sau absoluta spre fisierul imagine; al doilea parametru,
flag, poate fi:

e IMREAD_UNCHANGED (-1) — deschide imaginea in acelasi format in care este salvata pe
disc;

e IMREAD_GRAYSCALE (0) — deschide imaginea ca imagine monocroma (grayscale);
incarcarea face conversia la CV_8UCL (1 canal, unsigned char);

e IMREAD_COLOR (1) — se incarca imaginea si se converteste la CV_8UC3 (3 canale
unsigned char);

Exemplu 1 — se deschide o imagine din directorul curent in formatul in care a fost salvata:

Mat img = imread("cameraman.bmp", -1);

1.6. Accesarea datelor din imagine

Elementele din matrice sunt indexate conform conventiei standard din matematicd. Acest
lucru inseamna ca originea va fi in coltul stdnga sus al imaginii, primul parametru va indica randul
(crescdtor 1n jos), iar al doilea parametru va indica coloana (crescator spre dreapta). Urmatoarea figura
ilustreaza schema de indexare:

J, X, width, cols

Respectati aceasta conventie intotdeauna, pentru a evita erorile. Cand parcurgeti o imagine
folosind doua cicluri for, ciclul exterior va parcurge randurile, iar cel interior coloanele.

Pentru a accesa pixelul de la coordonatele (i, j) dintr-o imagine monocroma img, se va folosi
metoda at:

unsigned char pixel = img.at<unsigned char>(i, j)
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Dupa cum se poate observa, trebuie sa specificati tipul de date care sunt stocate in matrice
(unsigned char).
Pentru acces mai rapid se poate utiliza direct pointerul la datele matricei:

unsigned char pixel = img.data[i*img.step[0] + j]:;

Toti pixelii sunt stocati intr-un sir unidimensional, rdnd dupa rand, si pixelii de pe rand
ordonati de la stinga la dreapta, incepand cu adresa indicata de pointerul img.data. Pe un rand pot
exista mai multi pixeli decat numarul de coloane, deci accesarea pixelilor folosind i *img.cols+j
poate duce la rezultate gresite!

Se poate obtine un pointer individual pentru randul i:
unsigned char pixel = img.ptr(i) [j];

Pentru a accesa cele trei componente de culoare a unui pixel de pe randul i si coloana j a unei
imagini color, trebuie folosit tipul dedicat VVec3b:

Vec3b pixel = img.at<Vec3b>(i,]);
unsigned char B = pixel[0];
unsigned char G pixel[1l];
unsigned char R = pixel[2];

Vec3b este un vector cu trei componente de tip byte (unsigned char) si este tipul recomandat
pentru manipularea imaginilor color.

Codul poate fi simplificat prin utilizarea clasei cu sablon Mat <T> , subclasa a clasei Mat,
care permite omiterea tipului pentru operatiile de acces. La crearea unui obiect Mat_<T> trebuie sa
specificati tipul care este stocat Tn matrice.

Mat <uchar> img = imread("fname", IMREAD GRAYSCALE) ;
uchar pixel = img(i,j);

Tn exemplul de mai sus am folosit specificatorul de tip uchar, care este echivalent cu unsigned
char. Accesarea unei valori (pixel) de la o anumita pozitie permite si citirea, si scrierea acesteia.

1.7. Vizualizarea unei imagini

Pentru a vizualiza o imagine se foloseste functia imshow, urmatd de un apel al functiei
waitKey:

imshow ("image", img) ;
waitKey (0) ;

Aceste linii de cod vor afisa imaginea intr-o fereastra noud si apoi programul va astepta ca
utilizatorul sa apese o tastd. Functia waitKey are un singur parametru: cat de mult sa astepte dupa
actiunea utilizatorului (in milisecunde). Valoarea zero inseamna ca sistemul va astepta un timp infinit.

Folositi intotdeauna waitKey dupa imshow. Ferestrele de tip imagine pot fi mutate sau
redimensionate, pentru a facilita procesul de analiza a rezultatelor procesarii.
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1.8. Salvarea/scrierea unei imagini pe disc

Pentru a salva o imagine, folositi functia imwrite:

imwrite ("fname", img) ;

Numele fisierului trebuie sa contind calea (directorul), numele si extensia, care va determina
formatul in care se va face scrierea.

1.9. Functie exemplu

Urmaétoarea functie incarcad o imagine monocroma si o transforma in negativul ei:

void negative_ image () {

}

Mat img = imread("Images/cameraman.bmp",
IMREAD GRAYSCALE) ;

for(int i=0; i<img.rows; i++) {

for(int j=0; j<img.cols; j++) {

img.at<uchar>(i,j) = 255 - img.at<uchar>(i,j);

}
}
imshow ("negative image",img) ;
waitKey (0) ;

Fisierul imagine trebuie sa fie localizat in directorul Images, inclus in directorul proiectului
aplicatiei cadru.

1.10. Activitati practice

i N =

Descarcati si compilati aplicatia OpenCVApplication.

Testati functia negative_image().

Implementati o functie care schimba nivelele de gri cu un factor aditiv.

Implementati o functie care schimba nivelele de gri cu un factor multiplicativ. Salvati imaginea
rezultat.

5. Creati o imagine color de dimensiune 256 x 256. Impirtiti imaginea in 4 cadrane egale si colorati
acestea, din stanga-sus pana in dreapta-jos, astfel: alb, rosu, verde, galben.

6. Creati o matrice 3x3 de tip float, determinati inversa ei si tipariti-O.

7. Salvati-va ceea ce ati lucrat. Utilizati aceeasi aplicatie in laboratoarele viitoare. La sfarsitul
laboratorului de procesare a imaginilor va trebui si prezentati propria aplicatie cu
algoritmii implementati!!!

1.11. Bibliografie

https://docs.opencv.org/4.5.1/index.html
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2. Spatii de culoare

2.1. Introducere

Scopul acestui al doilea laborator este invatarea tehnicilor de bazd in lucrul cu culorile
imaginilor digitale Tn format bitmap.

2.2. Spatiul RGB

Culoarea fiecdrui pixel (atat pentru echipamentele de achizitie — camere) cat si pentru afisare
(TV, CRT, LCD) se obtine prin combinatia a trei culori primare: rosu, verde si albastru. (Red, Green
si Blue) (spatiu de culoare aditiv — Fig. 2.1 s1 2.2).

Fig. 2.1 Reprezentarea combindrii aditive a culorilor. Acolo unde culorile primare se suprapun se observa aparitia
culorilor secundare. Acolo unde toate trei culorile se suprapun se observa aparitia culorii albe [1]

Fig. 2.2 Imaginea color se obtine prin combinarea la nivel de pixel a celor trei culori primare (ve2| cele trel canale)

Astfel, fiecare pixel din imagine va fi caracterizat prin cate o valoare pentru fiecare din cele
trei componente de culoare primare. Culoarea sa reprezinta un punct in spatiul 3D al modelului de
culoare RGB (Fig. 2.3). In acest cub al culorilor, originea axelor R, G si B corespunde culorii negre
(0, 0, 0). Varful opus al cubului corespunde culorii albe (255, 255, 255). Diagonala cubului, Tntre
negru si alb corespunde tonurilor de gri (grayscale) (R=G=B). Trei dintre varfuri corespund culorilor
primare rosu, verde si albastru. Celelalte 3 varfuri corespund culorilor complementare:
mov si galben (Cyan, Magenta and ellow). Daca translatam originea sistemului de coordonate in
punctul ,,alb” si redenumim cele 3 axe de coordonate ale sistemului in C, M, Y obtinem spatiul de
culoare complementar CMY (folosit la dispozitive de imprimare color).
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(255,255,255) White

Fig. 2.3 Modelul de culoare RGB mapat pe un cub. In acest exemplu fiecare culoare este reprezentata pe cate 8 biti (256
de niveluri) rezultand imagini bitmap RGB24. Numirul total de culori este 28x28x28 = 224 = 16.777.216

Pentru imagini RGB24 (24 biti/pixel) spatiul de culoare poate fi reprezentat complet. Intr-0
imagine indexata (cu paletd) poate fi reprezentat doar un anumit subspatiu al spatiului de culoare din
Fig. 2.3. In acest context, numarul de biti/pixel (numarul de biti folositi pentru codificarea unei culori)
se numeste ,,adancime de culoare” (color depth) si variantele sun prezentate in Tabelul 2.1:

Tabel 2.1 Adancimea si tipul imaginii

Adancimea de culoare Nr. Culori Mod de culoare Palette (LUT)
1 bit 2 Indexed Color Yes
4 biti 16 Indexed Color Yes
8 biti 256 Indexed Color Yes
16 biti 65536 True Color No
24 biti 16.777.216 True Color No
32 biti 16.777.216 True Color No

Exista si alte modele de culoare [2], care nu vor fi discutate aici.

2.3. Conversia unei imagini color intr-o imagine grayscale

Pentru a converti o imagine color intr-o imagine grayscale, cele trei componente ale culorii
fiecarui pixel trebuie egalizate. O metoda des folosita este medierea celor 3 componente:

R B
RDst :GDst = BDst =S +G;rc * s (2-1)
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2.4. Conversia imaginilor grayscale in imagini binare (alb-negru)

O imagine binara (alb-negru) este o imagine care contine doar doud culori: alb si negru. O
imagine binara se obtine dintr-0 imagine grayscale printr-o operatie simpla numita binarizare cu prag
(thresholding). Binarizarea cu prag este cea mai simpla tehnica de segmentare a imaginilor, care
permite separarea obiectelor de background (Fig. 2.4).

[®]p1BLOOK Windows Application - Binarizare cu prag = 128 = | Ellil

Fil= Edit Yiew Window Help Processing

DS | % |=E &2
[*eight =101]

Ready ,_ W &

Fig. 2.4 Binarizarea cu prag

Tn acest laborator va fi discutatd binarizarea cu prag fix (ales arbitrar) pentru imagini indexate
(8 biti/pixel) de tip grayscale. Binarizarea poate fi aplicata prin parcurgerea valorilor pixelilor din
imaginea sursa si inlocuirea lor in imaginea destinatie cu valoarea data de:

0 (black) , if Src(i,j) < threshold

Dst(l,J):{255 (white) , if Src(i,j) = threshold (22)

2.5. Spatiul de culoare HSV (Hue Saturation Value)

Este un spatiu / model de culoare invariant (componentele H (culoare) si S (saturatie) sunt
separate si cvasi-independente de iluminarea scenei caracterizatd de V (intensitate)). Se reprezinta
sub forma unei piramide cu baza hexagonala sau a unui con

gray scale

black S
Fig. 2.5 Modelul (spatiul) de culoare HSV

unde:
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H — reprezinta unghiul facut de culoarea curenta cu raza corespunzatoare culorii Rosu
S — reprezintd distanta culorii curente fata de centrul bazei piramidei/conului
V — reprezinta inaltimea culorii curente in piramida/con

2.6. Transformarea RGB — HSV

Ecuatiile de transformare din componentele RGB in HSV sunt [3]:

r = R/255; //r: componenta R normalizata

g = G/255; // g : componenta G normalizata

b = B/255; // b : componenta B normalizata

// Atentie declarati toate variabilele pe care le folositi de tip float

// Daca ati declarat R de tip uchar, trebuie sa faceti cast: r = (float)R/255 !l

M = max (r, g, b); // Atentie: In Visual C exista predefinit un macro pentru min() si max()
m =min (r, g, b); // care primeste 2 parametri. Cu 3 parametri nu da eroare la compilare,

// dar rezultatul este incorect. Rescrieti in forma corecta cu 2 parametri.
C=M-m;

Value:
V=M:;

Saturation:
If (V!I=0)
S=C/V;
Else // negru
S=0;
Hue:
If (C1=0) {
if(M==r)H=60*(g-b)/C;
if(M==g)H=120+60* (b-r)/C;
if(M==b)H=240+60*(r-g)/C;

Else // grayscale

H=0;
If (H<0)
H=H + 360;

Valorile pt. H, S si V calculate cu formulele de mai sus vor avea urmatoarele domenii de
valori:
H=0..360
S=0.1
V=0.1
Aceste valori se normalizeaza (scaleazd) in intervalul 0 .. 255 pentru a reprezenta fiecare
componentd de culoare ca si o imagine cu 8 biti/pixel (de tip CV_8UC1):
H_norm = H*255/360
S_norm = S*255
V_norm = V*255

2.7. Activitati practice
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1.

2.

Adaugati la framework o functie care copiaza canalele R, G, B ale unei imagini RGB24 (tip
CV_8UC3) in trei matrice de tip CV_8UCL. Afisati aceste matrice in 3 ferestre diferite.
Adaugati la framework o functie de conversie de la o imagine color RGB24 (tip CV_8UC3) la o
imagine grayscale de tip (CV_8UC]1) si afisati imaginea rezultat intr-o fereastra destinatie.
Adaugati la framework o functie de procesare pentru conversia de la grayscale la alb-negru pentru
imagini grayscale (CV_8UCI), folosind (2.2). Cititi valoarea pragului de la linia de comanda.
Testati operatia de binarizare folosind diverse imagini si diverse praguri.

Adaugati la framework o functie care converteste canalele R, G, B ale unei imagini RGB24 (tip
CV_8UC3) in componente H, S, V folosind ecuatiile din 2.6. Memorati componente H, S, V n
cate o matrice de tip CV_8UCI corespunzatoare canalelor H, S, V. Afisati aceste matrice in 3
ferestre diferite. Verificati corectitudinea implementarii prin comparatie vizuala cu rezultatele de
mai jos.

Implementati o functie isInside(img, i, j) care verifica daca pozitia indicata de perechea (i,j) (rand,
coloand) este induntrul imaginii img.

Salvati-va ceea ce ati lucrat. Utilizati aceeasi aplicatie in laboratoarele viitoare. La sfarsitul
laboratorului de procesare a imaginilor va trebui sa prezentati propria aplicatie cu
algoritmii implementati!!!

b) Rezultate obtinute pe imaginea Lena_24bits.bmp (24 bits/pixel)
Fig. 2.6 Exemple ale conversiei imaginilor din spatiul de culoare RGB in HSV

2.8. Bibliografie

[1] http://en.wikipedia.org/wiki/RGB_color_model
[2] http://en.wikipedia.org/wiki/Color_models
[3] Open Computer vision Library, Reference guide, cvtColor() function,

https://docs.opencv.org/4.5.1/d8/d01/group__imgproc__color__conversions.html#ga397ae87e1288a81d2363b61574eb8cab
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3. Histograma nivelurilor de intensitate

3.1. Introducere

In aceastd lucrare se vor prezenta conceptul de histograma a nivelurilor de gri si un algoritm
pentru a diviza aceasta histograma in mai multe zone in scopul reducerii numarului de niveluri de gri
(cuantizare in spatiul culorilor).

3.2. Histograma nivelurilor de intensitate

Avand o imagine Tn niveluri de gri cu nivelul maxim de intensitate L (pentru o imagine cu 8
biti/pixel L=255), histograma nivelurilor de intensitate (gri) se defineste ca o functie h(g) care are ca
valoare, numarul de pixeli din imagine (sau dintr-0 regiune) care au intensitatea
gel0..L]:

h(g)=N, (3.1)

Ng - numarul de pixeli din imagine sau din regiunea de interes (ROI) care au intensitatea Q.

Histogram
N’IIMNM...
— B

| gmew (| s Range  Individual
B4 : Start: 0 End: 255 Level: 174
Mear: [113.72 Std.Dev.:| 48.38 Pixels: 880

Median: | 114 Percent: [100.00

|

— Clipping

Pixels: 307200 Percent: G
~) oY ; 2 Channel; |Gray Charinel = [v  Automatically

Fig. 3.1 Exemplu: Histograma unei imagini grayscale

Histograma normalizatd cu numarul de pixeli din imagine (din ROI) se numeste functia
densititii de probabilitate’ (FDP) a nivelurilor de intensitate:

mm=%% (3.2)
unde:
M = image_height x image_width
FDP are urmdtoarele proprietati:
r(g) >=0
{f_";p(g)dg =1, T @My (3:3)

'Avand domeniul de definitie discret in statistici se numeste functie masi de probabilitate. Totusi se foloseste
termenul de functie densitate de probabilitate corespunzator domeniului continuu datorita utilizarii frecvente in literatura
de specialitate.
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3.3. Aplicatie: Determinarea pragurilor multiple

Acest algoritm determind praguri multiple in scopul reducerii numarului de niveluri de
intensitate (gri) a unei imagini.
Primul pas consta In determinarea maximelor din histograma. Apoi fiecare nivel de gri este
asignat la cel mai apropiat maxim.
Pentru determinarea maximelor din histograma se urmaresc pasii:
Se normalizeaza histograma (se transforma intr-o FDP)
Se alege o fereastra de latime 2*WH+1 (o valoare buna pentru WH este 5)
Se alege un prag TH (o valoare buna este 0.0003)
Se ,,suprapune” fereastra peste histograma. Pentru fiecare pozitie k (a mijlocului ferestrei)
de la 0+WH pana la 255-WH
- Se calculeazd media v a valorilor din histograma normalizata in intervalul
[k-WH, k+WH]. Obs: valoarea v este media a 2*WH+1 valori
- Daca FDP[Kk]>v+TH si FDP[K] este mai mare sau egal ca toate valorile FDP din
intervalul [k-WH, k+WH] atunci k corespunde la un maxim din histograma. Se
memoreaza si se continud din pozitia urmatoare.
5. Se insereaza 0 la inceputul listei de pozitii de maxime si 255 la sfarsit. Aceasta permite
culorilor negru, respectiv alb, sa fie reprezentate exact.
Al doilea pas constd in determinarea efectiva a pragurilor. Acestea sunt situate la distante egale
intre maximele determinate anterior. Algoritmul de reducere a nivelurilor de gri este unul simplu: se
asigneaza fiecare pixel la valoarea culorii celui mai apropiat maxim din histograma.

i N =

T2WH+1

Average Height

b) d) €)

Fig. 3.2 a) Imaginea initiald; b) Histograma imaginii initiale; ¢) Imaginea cuantizata obtinuta (praguri multiple); d)
Histograma imaginii cuantizate; e) Algoritmul de calcul al maximelor din histograma
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3.4. Algoritmul de corectie Floyd-Steinberg

Dupa cum se observa in Fig. 3.3, rezultatele sunt vizual inacceptabile cand numarul de niveluri
de gri este scazut. Pentru a obtine rezultate vizuale acceptabile se poate aplica un algoritm de
distribuire a erorii de cuantizare pe mai multi pixeli (dithering). Un exemplu de astfel de algoritm
este Floyd-Steinberg:

for i from [0, rows-1]
for j from [0, cols-1]
oldpixel := img(i,J)
newpixel := find closest histogram maximum(oldpixel)
img(i,3) := newpixel
error := oldpixel - newpixel
if (i,Jj+1) inside img then
img(i,j+1) := img(i,j+1) + 7*error/16
if (i+1l,j-1) inside img then
img (i+1,3j-1) := img(i+1,3j-1) + 3*error/16
if (i+1,3j) inside img then
img (i+1,7) := img (i+1,73) + S5*error/16
if (i+1l,j+1) inside img then
img (i+1,j+1) := img(i+1,j+1) + error/1l6

Acest algoritm calculeaza eroarea de cuantificare si o distribuie la pixelii vecini. Fractiunile de
distributie a erorii sunt prezentate in matricea urmatoare (X = locatia pixelului curent):
0 0 0
0 X | 7116
3/16 | 5/16 | 1/16

c)

Fig. 3.3 a) Imaginea initiald; b) Imaginea cuantizati obtinuta (praguri multiple); ¢) Impristierea erorii pragurilor
multiple utilizand algoritmul Floyd-Steinberg
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3.5. Detalii de implementare
3.5.1. Afisarea histogramei ca o imagine

Histograma poate fi afisata sub forma unui grafic cu bare verticale. Pentru fiecare nivel de gri
se deseneaza o bard verticala proportionald cu numadrul de aparitii al acestuia in imagine. Functia
showHistogram de mai jos realizeaza aceastda operatie (disponibila 1in aplicatia
OpenCVApplication). Trebuie sd furnizati titlul ferestrei de afisare, histograma calculata,
numarul de acumulatoare, dimensiunea doritd pentru Indlfimea imaginii de iesire. Barele sunt
redimensionate automat astfel incat sa incapa In imagine si totodata rdman proportionale cu valorile
din histograma.

void showHistogram(const string& name, int* hist, const int hist cols,
const int hist height) {
Mat imgHist (hist height, hist cols, CV_8UC3, CV_RGB( , , ))
// constructs a white image

//computes histogram maximum
int max hist = 0;
for (int i = 0; i<hist cols; i++)

if (hist[i] > max hist)

max_hist = hist[i];

double scale = ;
scale = (double)hist height / max hist;
int baseline = hist height - 1;

for (int x = 0; x < hist cols; x++) {
Point pl = Point(x, baseline);
Point p2 = Point(x, baseline - cvRound(hist[x] * scale));
line(imgHist, pl, p2, CV_RGB( , 0, )); // histogram bins

// colored in magenta

}
imshow (name, imgHist);

}
3.5.2. Histograma cu un numar redus de acumulatoare (bins)

Histograma se poate calcula si daca folosim un numar redus de acumulatoare m < 256. Pentru
aceasta trebuie sd impartim intervalul [0,255] Tn m parti egale si apoi sa numaram pixelii care apartin
fiecarei parti. Aceasta reprezentare este utila fiindca are dimensionalitate redusa.

3.6. Activitati practice

1. Calculati histograma (intr-un vector de intregi de dimensiune 256) pentru o imagine grayscale (cu

8 biti/pixel).

Calculati FDP (intr-un vector de tip float de dimensiune 256).

Afisati histograma calculata utilizand functia din laborator.

Calculati histograma folosind un numar redus de m < 256 acumulatoare.

Implementati algoritmul de reducere a nivelurilor de gri (praguri multiple) de la sectiunea 3.3.

Imbunatatiti algoritmul de reducere a nivelurilor de gri (praguri multiple) utilizand distribuirea

erorii cu algoritmul Floyd-Steinberg de la sectiunea 3.4.

7. Realizati algoritmul de reducere a nivelurilor de gri pe canalul Hue din spatiul de culoare HSV al
unei imagini color. Modificati doar valorile din canalul H, pastrand canalele S si V neschimbate.
O alta optiune este setarea lor (S si V) la valoarea maxima permisa. Pentru vizualizare transformati
inapoi 1n spatiul RGB.

8. Salvati-va ceea ce ati lucrat. Utilizati aceeasi aplicatie in laboratoarele viitoare. La sfarsitul
laboratorului de procesare a imaginilor va trebui sa prezentati propria aplicatie cu
algoritmii implementati!!!

SN
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3.7. Bibliografie

[1] R.C.Gonzalez, R.E.Woods, Digital Image Processing, 4-th Edition, Pearson, 2017.
[2] Algoritmul Floyd-Steinberg, http://en.wikipedia.org/wiki/Floyd-Steinberg_dithering
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4. Trasaturi geometrice ale obiectelor binare

4.1. Introducere

In aceastd lucrare sunt prezentate cateva trasdturi importante ale obiectelor binare precum si
modul de calcul al acestora. Trasaturile prezentate sunt aria, centrul de masa, axa de alungire,
perimetrul, factorul de subtiere al obiectului, elongatia si proiectiile obiectului binar.

4.2. Consideratii teoretice
In urma operatiilor de segmentare si etichetare a obiectelor din imaginile digitale se obtine o

imagine cu obiecte care pot fi referite distinct.
Obiectul ‘1’ poate fi descris in imagine de urmatoarea functie:

n celelalte cazuri
under €[0...Height —1]sic €[0.. Width—1]

1, dacal(r,c) e obiectului etichetat 'i'
I.(r,c)=

Trasaturile geometrice ale obiectelor se pot clasifica in urmatoarele doua categorii:
e de pozitionare si orientare: centrul de masa, aria, perimetrul, axa de alungire;
e de forma: factorul de aspect, factorul de subtiere, numarul Euler, proiectiile, diametrele
Feret ale obiectelor

4.2.1. Aria

T
E

-1

1
O
Il

o

c
Aria Ai este masurata in pixeli si indicd marimea relativa a obiectului.

4.2.2. Centrul de masa

1 HAwW-
h=— rl,(r,c)
Aﬁ r=0 c=0
1 H-1W -
C =—ZZ cl.(r,c)
r=0 c=0

Aceste formule corespund liniei si respectiv coloanei centrului obiectului. Aceasta proprietate
ajutd la localizarea obiectului Intr-o imagine bidimensionala.

4.2.3. Axa de alungire (axa de inertie minimi / momentul de inertie de ordin 2)

23 3 (r-F)(c-5)1,(r0)
tan(2¢,) = r=0 c=0

H-1w-1 H-1w-1

(€=C)’1i(r.c)=2 > (r=m)’li(r.c)

r=0 c=0 r=0 ¢c=0
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Daca atat numaratorul cat si numitorul fractiei din formula de mai sus sunt zero atunci obiectul
prezintd simetrie circulard, orice dreapta ce trece prin centrul de greutate fiind axa de simetrie.

Astfel, pentru aflarea unghiului trebuie aplicatd functia arctangenta. Aceastd functie este
definita pe domeniul (-co, +0) si are valori In domeniul (-n/2, n/2). Evaluarea acestei functii devine
instabild atunci cand numitorul fractiei se apropie de 0. Totodatd, semnele numitorului si
numaratorului sunt importante pentru determinarea cadranului corect in care se afla rezultatul, dar
functia arctangenta nu face diferenta intre directii diametral opuse. Din acest motiv se recomanda
folosirea functiei ,,atan2”, functie care ia ca argumente numaratorul si respectiv numitorul unei astfel
de fractii si returneaza un rezultat in domeniul (-x, m).

Aceastd proprietate da informatii despre orientarea obiectului. Axa corespunde directiei in
jurul careia obiectul (vazut ca o suprafata plana de grosime constantd) se poate roti cel mai usor (are
momentul cinetic minim).

Dupa ce unghiul ¢, a fost determinat, se verifica corectitudinea valorii gasite prin trasarea

axei de alungire. Axa de alungire va corespunde liniei care trece prin centrul de masa al obiectului si
care face unghiul ¢, cu axa Ox.

4.2.4. Perimetrul

Perimetrul obiectului ne ajutd sd determindm pozitia obiectului in spatiu si detalii despre
forma lui. Perimetrul poate fi determinat prin numararea pixelilor de pe contur (pixeli cu valoarea 1
care au cel putin un pixel vecin de valoare 0).

O primad varianta de detectie a conturului ar fi scanarea imaginii, linie cu linie, $si numararea
pixelilor din obiect, care indeplinesc conditia mai sus mentionatd. Ca principal dezavantaj al acestei
metode este faptul cd nu putem face distinctie intre conturul exterior si eventualele contururi
interioare (datorate gaurilor din obiect). Deoarece pixelii din imaginile digitale sunt distribuiti dupa
un rastru dreptunghiular, lungimile curbelor si ale dreptelor oblice nu pot fi estimate corect prin
numadrarea pixelilor. O prima corectie ar fi inmultirea perimetrului rezultat la algoritmul precedent cu
n/4. Exista si alte metode de corectie a lungimilor care tin seama de tipul de vecinatate folosit (V4,
V8 etc.).

Alta metoda de detectie a conturului unui obiect ar fi detectia muchiilor sale folosind un
algoritm de detectie consacrat, subtierea acestora la grosime unitard si numararea pixelilor de muchie
rezultati.

Metodele de tip “chain-codes” sunt metode mai complexe de detectie a conturului si ofera
acuratete mai mare.

4.2.5. Factorul de subtiere al obiectului (thinness ratio)

Aceastd functie are valoarea maxima 1, care corespunde cercului. Aceastd proprietate poate
fi folosita pentru a vedea cat de rotund este un obiect. Cu cat este mai aproape de 1 cu atat obiectul
este mai rotund. Aceastd valoare da si informatii despre regularitatea obiectului.

Obiectele cu contur regulat au o valoare a raportului mai mare decét obiectele cu contur
neregulat. Valoarea 1/T se numeste factor de neregularitate al obiectului (sau factor de compactitate).
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4.2.6. Elongatia (factorul de aspect) (“aspect ratio”/elongatie/excentricitate)

Aceastd marime se determind prin scanarea imaginii si determinarea valorilor minime si
maxime ale liniilor si coloanelor ce formeaza dreptunghiul circumscris obiectului.

Crax ~ Crin +1
Frnax — Fin +1

R =

4.2.7. Proiectiile obiectului binar

Proiectiile ne dau informatii despre forma obiectului. Proiectia orizontald este egald cu suma
pixelilor pe fiecare linie, iar proiectia verticala este egala cu suma pixelilor pe fiecare coloana.

w-1 H-1
hi(r) = I;(r,c) vi(c) = ) Ii(r,c)

Proiectia este utila in programele de recunoastere a scrisului unde obiectul care ne intereseaza
poate fi normalizat.

4.3. Detalii de implementare

Pentru a face distinctie intre diversele obiecte prezente In imagine vom considera ca fiecare
dintre ele este desenat cu o culoare diferita. Aceste culori pot fi rezultatul unei operatii prealabile de

etichetare sau pot fi generate manual (vezi Fig. 4.1).

Fig. 4.1 Exemplu de imagine etichetatd pe care pot fi testati algoritmii descrisi

Exista mai multe abordari pentru implementarea extragerii proprietdtilor geometrice:
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4.3.1. Calcularea proprietitilor geometrice pentru toate obiectele din imagine, ca o singura
operatie

Se vor identifica pixelii fiecarui obiect pe baza etichetei (culorii) unice si se vor calcula
trasaturile geometrice. Se aplicd acest procedeu pentru fiecare obiect etichetat din imagine.

4.3.2. Calcularea proprietitilor geometrice a unui anumit obiect, selectat in prealabil cu
ajutorul mouse-ului

Utilizatorul va selecta obiectul dorit printr-un click pe suprafata lui. Ca raspuns la aceasta
actiune se vor afisa la consola trasaturile geometrice dorite.

Pentru a adduga o metoda handler pentru evenimentul de click se va folosi functia
setMouseCallback din OpenCV, care are rolul de a seta un handler pentru mouse la o anumita
fereastra.

void setMouseCallback(const string& winname, MouseCallback onMouse, void* userdata=0)
winname — numele ferestrei,
onMouse — numele functiei callback, care va fi apelatd in momentul cand apare un
eveniment de mouse in fereastra winname,
userdata — parametru optional, care poate fi transmis functiei callback

Se va implementa si functia onMouse in care se vor implementa operatiile de calcul ale
trasaturilor.

void onMouse (int event, int x, int y, int flags, void* param)
event - este evenimentul de mouse, care poate avea urmatoarele valori:
- EVENT_MOUSEMOVE
- EVENT_LBUTTONDOWN
- EVENT_RBUTTONDOWN
- EVENT_MBUTTONDOWN
- EVENT_LBUTTONUP
- EVENT_RBUTTONUP
- EVENT_MBUTTONUP
- EVENT_LBUTTONDBLCLK
- EVENT_RBUTTONDBLCLK
- EVENT_MBUTTONDBLCLK
x, y — sunt coordonatele x si y la care s-a produs evenimentul,
flags — corespunde unor conditii specifice atunci cand evenimentul se produce,
param — sunt parametrii utilizator, care se transmit din functia setMouseCallback.

In framework-ul OpenCVApplication este prezentat un exemplu concret de handler la
evenimentele de mouse in functia testMouseClick().

Pentru trasarea axei de alungire, folositi functia 1ine din OpenCV:

void line( Mat img, Point pStart, Point pEnd, Scalar color, int thickness )
img — imagine in care se face desenarea
pStart, pend — cele doud puncte intre care se traseaza linia
color — culoarea liniei
thickness — grosimea liniei
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4.4. Activitati practice

1. Pentru un anumit obiect, selectat printr-un click dintr-o imagine etichetata, calculati aria, centrul
de masa, axa de alungire, perimetrul, factorul de subtiere si elongatia (factorul de aspect).
a. Afisati valorile obtinute la consola
b. Tntr-o imagine separati (copie a imaginii sursa):
e Desenati punctele de contur ale obiectului selectat
e Desenati centrul de masa al obiectului selectat
o Afisati axa de alungire a obiectului selectat folosind functia line din OpenCV
c. Calculati si afisati intr-0 imagine separata (copie a imaginii sursd) proiectiile obiectului
selectat
2. Creati o functie noud care, avand ca si imagine sursd o imagine etichetata, sa pastreze in imaginea
destinatie doar acele obiecte care:
a. auaria<TH_arie
b. siau o anumita orientare phi, unde phi_LOW < phi < phi_HIGH
unde TH_arie, phi_LOW, phi_HIGH sunt citite de la tastatura.
3. Salvati-va ceea ce ati lucrat. Utilizati aceeasi aplicatie in laboratoarele viitoare. La sfarsitul
laboratorului de procesare a imaginilor va trebui sa prezentati propria aplicatie cu
algoritmii implementati!!!

4.5. Bibliografie

[1] Umbaugh Scot E., Computer Vision and Image Processing, Prentice Hall, NJ, 1998, ISBN 0-13-
264599-8.
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5. Etichetarea componentelor conexe

5.1. Introducere

In aceasta lucrare de laborator se vor prezenta algoritmi pentru etichetarea obiectelor distincte
din imagini alb-negru. Ca rezultat, fiecare obiect va avea un numar unic. Acest numar, numit eticheta,
va putea fi folosit pentru analiza fiecarui obiect in parte.

5.2. Fundamente teoretice

Vom prezenta doi algoritmi pentru etichetare. Intrarea acestor algoritmi este imaginea binara,
iar iesirea este o matrice de etichete, de aceeasi dimensiune ca imaginea de intrare. Aceastd matrice
trebuie sa aiba celula de un tip numeric capabil sa retind numarul total de etichete.

In imaginea binara de intrare, obiectele sunt reprezentate ca si componente conexe de culoare
neagrd (0), iar fundalul are culoarea albd (255). Pentru a defini notiunea de componentd conexa,
trebuie sa definim tipurile de vecinatate.

Vecinatatea de 4 a unei pozitii (i,J) este definita ca pozitiile:

N4(irj)={(i_1rj)r (irj_l)r (i+11j)r (lrj+1)},
1.e. vecinii de sus, stanga, jos si dreapta.

Vecinatatea de 8 contine toate pozitiile care difera de pozitia curenta cu maxim 1 unitate pe o
una sau ambele coordonate:

Ne(i,j) = {(k,1) | |k-i|=1, |1-jI=1, (k,1)#(i,3)},
Deci include vecindtatea de 4 si vecinii de pe diagonale.

La parcurgerea imaginii intr-o directie oarecare, putem defini vecinii anteriori raportat la

aceasta directie. VVecinii anteriori ai unei parcurgeri sus-jos, stanga-dreapta sunt:
Np(irj)={ (irj_l) ’ (i_lrj_l) ’ (i_lrj) ’ (i_lrj+1) }
Aceste definitii sunt ilustrate in figura de mai jos.

X X X

a) Vecinatate de 4 b) Vecinitate de 8 ¢) Vecinii anteriori

Vom defini un graf format de imaginea binard. Varfurile grafului sunt pozitiile pixelilor
obiect, iar vecinatatea dintre pixeli reprezintd muchiile grafului. Doua varfuri sunt vecine daca unul
dintre ele apartine vecinatatii celuilalt. Vom utiliza vecinatatea de 4 sau de 8, astfel ca graful generat
este neorientat. O componentd conexa este o multime de varfuri pentru care existd o cale intre oricare
doud elemente ale acestei multimi.

5.2.1. Algoritm 1 — Traversarea in latime

Vom incepe cu o metoda directa pentru etichetare, care se bazeaza pe traversarea in latime a
grafului format de imaginea binara. Primul pas este initializarea matricei de etichete cu valoarea zero
pentru toti pixelii, indicand faptul ca initial totul este neetichetat. Apoi, algoritmul va cduta un pixel
de tip obiect care este neetichetat. Daca acest punct este gasit, el va primi o etichetd noua, pe care o
va propaga vecinilor lui. Vom repeta acest proces pana cand toti pixelii obiect vor primi o eticheta.

Algoritmul este descris de urmatorul pseudocod:
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label = 0
labels = zeros (height, width) // matrice height x width, cu wvalori 0
for i = 0:height-1
for j = 0:width-1
if img(i,j)==0 and labels(i,j)==0
label++
Q = queue()
labels (i,]j) = label
Q.push( (i,3) )
while Q not empty
q = Q.pop()
for each neighbor in Ng(q)
if img(neighbor)==0 and labels (neighbor)==
labels (neighbor) = label
Q.push( neighbor )

Algoritm 1. Traversare in latime pentru etichetarea componentelor conexe

Structura de date de tip coada mentine lista punctelor care trebuie etichetate cu eticheta curenta
”label”. Deoarece este o structurd FIFO, se va obtine traversarea in latime. Vom marca nodurile
vizitate setand eticheta pentru pozitia lor, in matricea de etichete. Daca structura de date se schimba
ntr-o stiva, se va obtine o traversare in adancime.

5.2.2. Algoritm 2 — Doua treceri cu clase de echivalenta

Etichetarea poate fi realizatda prin doua parcurgeri liniare pe imagine, plus o procesare
suplimentard pe un graf mult mai mic. Aceastd abordare foloseste mai putind memorie. Deoarece in
algoritmul anterior aveam nevoie de memorarea unei liste de puncte, in cazul in care o componenta
conexd este foarte mare dimensiunea listei poate fi comparabild cu dimensiunea imaginii.

Algoritmul al doilea va face o prima parcurgere si va genera etichete initiale pentru pixelii
obiect. Pentru fiecare pixel vom lua in considerare pixelii deja vizitati si etichetati, deci vom folosi
vecinatatea pixelilor anteriori definitd mai sus, Np. Dupa inspectarea etichetelor pixelilor deja vizitati,
avem urmatoarele cazuri:

e Daca nu avem vecin anterior etichetat, vom crea o eticheta noua
e Dacd avem vecini etichetati, vom selecta minimul acestor etichete (notat cu X). Dupa aceea, vom
marca fiecare etichetd y din vecinatate, diferita de X, ca echivalenta cu x.

Vom asigna eticheta gasitd in pasul anterior pentru pozitia curentd. Dupa prima trecere, exista
cate o eticheta pentru fiecare pozitie din imagine. Totusi, vor exista etichete diferite pentru acelasi
obiect, care sunt etichete echivalente, deci va trebui sa fie inlocuite cu o eticheta noud, care reprezinta
o clasd de echivalenta.

Relatiile de echivalenta definesc un graf neorientat, avand ca noduri etichetele initiale. Acest
graf este de obicei mult mai mic decat graful initial al pixelilor obiect, deoarece numarul de noduri
este numarul de etichete generate la prima parcurgere. Muchiile grafului sunt relatiile de echivalenta.
Putem aplica algoritmul 1 pe acest graf mai mic, pentru a obtine o noud listd de etichete. Toate
etichetele echivalente cu 1 se re-eticheteaza cu 1, urmatoarea componenta conexa ne-echivalenta cu
1 se re-eticheteaza cu 2, si asa mai departe. O noua trecere prin matricea de etichete initiale va realiza
re-etichetarea.
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label = 0
labels = zeros(height, width)
vector<vector<int>> edges (1000)
for i = 0:height-1
for j = 0:width-1
if img(i,j)==0 and labels(i,j)==0
L = vector()
for each neighbor in Ny (i, 3J)
if labels (neighbor) >0
L.push back(labels (neighbor))

if L.size() == // asigneazd o noud eticheti
label++
labels (i, j) = label

else // asigneazd vecinul minim

x = min (L)
labels(i,j) = x
for each y from L
if (y <> x)
edges [x] .push_back (y)
edges[y] .push_back (x)

newlabel = 0
newlabels = zeros (label+l) // sir de zero, de dimensiune label+l
for i = 1:1abel

if newlabels[i]==

newlabel++
Q = queue()
newlabels[i] = newlabel
Q.push( i )
while Q not empty

x = Q.pop()

for each y in edges|[x]
if newlabels|[y] ==
newlabels[y] = newlabel
Q.push( y )

for i = 0:height-1
for j = 0:width-1
labels(i,j) = newlabels[labels(i,j)]

Algoritm 2. Etichetarea componentelor conexe prin douad treceri

- e -

¢ |t | ] |t [=d | nf s

NN N
NN

Fig. 5.1 Exemplu de caz unde vecinii anteriori au etichete diferite.
Etichetele 1 si 2 sunt marcate ca echivalente
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5.3. Detalii de implementare

Codul urmator ilustreaza cum se poate parcurge vecinatatea de 4 a unui pixel. Acest cod se
poate modifica usor pentru a obtine o vecinatate de 8 sau pentru a lua in considerare doar vecinii de

sus si din stanga.

int di[4] = {-1,0,1,0};
int 4j[4] = {0,-1,0,1};
uchar neighbors([4];
for (int k=0; k<4; k++)
neighbors[k] = img.at<uchar>(i+di[k], j+dj[k]):;

Atentie la limitele imaginii! Nu le depasiti!

Retineti etichetele intr-o matrice capabila sd reprezinte numarul maxim de etichete:

28=256 - uchar (CV_8UC1)
216 = 65536 - short (CV_16SC1)
2%2~2.1€9 - int (CV_325C1)

Puteti utiliza containerele std::stack si std::queue pentru a retine punctele pentru
Algoritmul 1: stiva pentru DFS, coada pentru BFS. Punctele se pot stoca sub forma de structuri
pair<int,int>. Un exemplu de cod pentru initializarea unei cozi si efectuarea de operatii pe

aceasta:

#include <queue>

queue<pair<int,int>> Q;

Q.push( pair<int,int>(i,Jj) )

pair<int,int> p = Q.front(); Q.pop()

// se pot accesa coordonatele punctului p astfel
i = p.first; j = p.second;

Relatiile de echivalenta care definesc muchiile grafului mai mic pot fi memorate folosind liste
de adiacentd, sub forma vector<vector<uchar>>. Exemplu de cod pentru initializarea listei si

inserarea muchiilor:

// ne asiguram ca vectorul are o dimensiune suficienta
vector<vector<int>> edges (1000) ;

// dacd u este echivalent cu v

edges[u] .push_back(v) ;

edges[v] .push_back(u) ;

Pentru a afisa matricea de etichete sub forma unei imagini color trebuie s generam o culoare
aleatoare pentru fiecare eticheta. Se poate utiliza generatorul implicit, care este mai bun decat apelul
clasic rand () $256.

#include <random>

default random_engine gen;

uniform int distribution<int> d(0,255);
uchar x = d(gen) ;
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5.4. Exemple de etichetare

SR\ &

ABCDEFGHIJ DEFGHIJ
KLMNOPQRS |KLMNOPQ!S
TUVWZY TUVW Y

Fig. 5.2 Exemple de etichetare

5.5. Activitati practice

1.

2.

o

Implementati algoritmul de traversare in latime (Algoritmul 1). Implementati astfel incat sa puteti
schimba vecinatatea din tipul N4 in tipul N8 si invers.

Implementati o functie care va genera o imagine color pornind de la matricea de etichete. Afisati
rezultatele.

Implementati algoritmul de etichetare cu doua treceri (Algoritmul 2). Afisati rezultatele
intermediare dupa prima parcurgere. Comparati acest rezultat cu rezultatul final si cu rezultatul
primului algoritm.

Optional, vizualizati procesul de etichetare prin afisarea rezultatelor intermediare si facand o
pauza dupa fiecare pas pentru a ilustra ordinea de traversare a punctelor.

Optional, schimbati coada in stivd, pentru a implementa traversarea DFS.

Salvati-va ceea ce ati lucrat. Utilizati aceeasi aplicatie in laboratoarele viitoare. La sfarsitul
laboratorului de procesare a imaginilor va trebui sa prezentati propria aplicatie cu
algoritmii implementati!!!

5.6. Bibliografie

[1] Umbaugh Scot E., Computer Vision and Image Processing, Prentice Hall, NJ, 1998, ISBN 0-13-
264599-8.

[2] Robert M. Haralick, Linda G. Shapiro, Computer and Robot Vision, Addison-Wesley Publishing
Company, 1993.
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6. Algoritmul de urmarire a conturului

6.1. Obiective

Obiectivele acestui laborator sunt urmatoarele:

e extragerea conturului obiectelor folosind algoritmul de urmarire a conturului;,

e reprezentarea eficienta a conturului extras folosind coduri inlantuite;

e cxploatarea avantajelor utilizarii codurilor inlantuite in reprezentarea contururilor
obiectelor (reconstructia conturului, potrivire, unire, etc.).

6.2. Fundamente teoretice

6.2.1. Algoritmul de urmarire a conturului
Algoritmul de urmarire a conturului este folosit pentru extragerea conturului obiectelor dintr-
0 imagine. La aplicarea acestui algoritm presupunem ca imaginea este binara sau ca obiectele din
imagine au fost etichetate in prealabil.
Pasii algoritmului:

1. Se scaneaza imaginea din coltul stanga sus pana cand se gaseste un pixel care apartine unei
regiuni; acest pixel Po reprezinta pixelul de start al conturului regiunii. Se defineste o variabila
dir in care se retine directia mutarii anterioare de-a lungul conturului de la elementul anterior
spre elementul curent. Se initializeaza:

(a) dir =0 daca conturul este detectat folosind vecinatate de 4 (Fig. 6.1a)
(b) dir =7 daca conturul este detectat folosind vecinatate de 8 (Fig. 6.1b)
2. Se parcurge vecinatatea de 3x3 a pixelului curent in sens invers acelor de ceasornic, incepand cu
pixelul corespunzator pozitiei:
(@) (dir +3) mod 4 (Fig. 6.1c)
(b) (dir +7) mod 8 daca dir este par (Fig. 6.1d)
(dir + 6) mod 8 daca dir este impar (Fig. 6.1e)
Primul pixel gasit care are aceeasi valoare ca si pixelul curent este noul element Pn al conturului.
Se actualizeaza valoarea lui dir.

3. Daca elementul curent Pn al conturului este egal cu al doilea element P1 din contur si daca
elementul anterior Pn-1 este egal cu primul element Po, atunci algoritmul se incheie. Altfel se
repeta pasul (2).

4. Conturul detectat este reprezentat de pixelii Po ... Pn-2.

1 2
ANV |
2 0 4 / 0 \ w
l \'\-—_ﬂ/l
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|V 1 V] v

() (&) ¢

Fig. 6.1 () Reprezentarea directiei, vecinitate de 4, (b) vecinatate de 8, (C) secventa de cdutare in cazul vecinatatii de 4
pixeli, (d),(e) secventa de cautare in cazul vecinatatii de 8 pixeli, (f) urmarirea conturului pentru vecinatate de 8 (liniile
intrerupte arata pixelii care au fost testati in timpul algoritmului de urmarire a conturului) [3]
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Observaii:

« Algoritmul functioneaza pentru toate regiunile care au suprafata mai mare de un pixel.

o Determinarea conturului unei regiuni formate dintr-un pixel este o problema triviala.

e Algoritmul descris mai sus determina conturul exterior al regiunilor, dar nu gaseste conturul
gdurilor din interiorul regiunilor.

e Pentru a determina si conturul gaurilor care apar intr-un obiect, conturul trebuie urmarit
Tncepand cu fiecare regiune sau element din conturul unei gauri daca acest element nu face
parte dintr-un contur parcurs deja.

e Daci obiectele au latimea egala cu un pixel trebuie adaugate conditii suplimentare.

6.2.2. Extragerea codurilor inldntuite

Codul inlantuit reprezinta o modalitate eficientd de reprezentare a conturului unui obiect dintr-
0 imagine alb negru. Codul inlantuit incorporeaza informatii despre lungimea conturului obiectului,
despre aria sa si despre momente. Codurile inlantuite sunt folosite la calcularea unor parametri pentru
diferite tipuri de curbe. Codurile inlantuite sunt reversibile, Incat conturul unui obiect poate fi
reconstruit avand la dispozitie codul inlantuit.

Ideea de baza la reprezentarea codului inlantuit este ca fiecare pixel de pe conturul unui obiect
are un vecin adiacent care face parte din contur si directia de trecere de la un pixel dat de pe contur
la acest vecin poate fi specificatd printr-un numar unic ce ia valori intre 0 si 7 (vecinatate de 8).
Codurile inlantuite pot fi definite si folosind o vecinatate de 4. Un exemplu este dat in Fig. 6.4.

Tn explicatiile care urmeaza vom folosi doar vecinatatea de 8 pixeli. Fiind dat un pixel, se
considera cei 8 vecini ai sdi. Fiecdruia dintre ei i se poate asocia un numar de la 0 la 7 care reprezinta
una din cele 8 directii posibile de trecere de la pixelul curent la unul din vecini (vezi Fig. 6.2). Aceasta
orientare se pastreaza pentru toatd imaginea.

(]

X X X
4 0

X X X
5 6 7

5 7
6

Fig. 6.2 Vecinatatea de 8 si cele 8 directii asociate

Codul inlantuit al conturului unei imagini binare este o secventa de numere intregi c={Co, Ci,
..., Cn-1}, CU Ci apartinand multimii {0, 1, ... , 7} pentru i=0, 1, ... , n-1. Numarul de elemente din
multimea C reprezinta lungimea codului inlantuit. Elementul co este punctul initial si cn-1 este punctul
final al codului. Pornind de la un punct de referinta, conturul unui obiect dintr-o imagine alb-negru
poate fi urmarit parcurgand codul inlantuit.

Fig. 6.3 ilustreaza procesul de urmarire a conturului unui triunghi folosind vectorii de directie.
Sa presupunem ca alegem pixelul cel mai de sus punct de referinta (x=109, y=61) pentru codificarea
conturului. Codul inlantuit pentru conturul triunghiului va fi o secventa de 245 coduri: 5656565
656565656565656565656565656565656565656565656565656565
656565656565656565656700000000000000000000000000000000
0000000000000000000000000000000O0O0O0OOOOOOOOOOOOOO0232323
232323232323232323232323232323232322323232323232323232
3232323232323232323232.
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Fiind dat punctul de referintd si codul inlantuit, conturul triunghiului poate fi reconstruit

complet. Codul inlantuit reprezinta o modalitate eficienta de a stoca informatia de contur deoarece n
reprezentarea lui sunt necesari 3 biti (22 = 8) pentru a determina oricare din cele 8 directii de deplasare.

0 Sic MI=IE o Contr TP

Fig. 6.3 Directiile codului inlantuit cu numerele corespunzatoare

Codurile inlantuite pot fi reprezentate independent de pozitie prin ignorarea ,,punctului initial”

(,,punctul de inceput”). in cazul contururilor inchise codurile inlantuite pot fi normalizate in raport cu
punctul de start prin alegerea acestuia astfel incat secventa rezultata la reprezentarea codului inlantuit
sd formeze un numar Intreg cu valoare absolutd minima.

,Derivata” codului inlantuit este o reprezentare utild deoarece este invariantd la rotatia

conturului. Derivata (o diferentda modulo 4 sau 8) este o alta secventa de numere care indica directia
relativa a segmentelor codului inlantuit; ele reprezinta numarul de rotatii cu 90 de grade sau cu 45 de
grade necesare pentru a obtine directia urmatorului segment din codul inlantuit. O diferentda modulo
4 sau 8 se numeste derivata codului inlantuit (vezi Fig. 6.4).

T
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Fig. 6.4 Cod inlantuit pentru vecinatate de 4 si derivata codului inlantuit
Cod: 3,0,0301,1,2,1,23,2
Derivata: 1,0,3110,1,3,1,1,3,1

Proprietati ale codului inlantuit:

Codurile inlantuite descriu un obiect folosind o secventd de segmente de dimensiune unitate
avand orientari date (vecinatate de 4).

Primul element al unei astfel de secvente trebuie sa contina informatii despre pozitia primului
pixel pentru ca regiunea sa poata fi reconstruita.

Codurile pare {0, 2, 4, 6} corespund directiilor verticale si orizontale; codurile impare {1, 3,
5, 7} corespund directiilor diagonale.

Fiecare cod poate fi considerat ca fiind directia unghiulara, in multipli de 45 de grade, in care
trebuie sa fie parcursi pixelii succesivi ai conturului.

Coordonatele absolute ale primului pixel din contur (cel mai de sus, din stanga) Impreuna cu
codul inlantuit al conturului reprezinta informatia completd despre conturul regiunii.

O schimbare a doud elemente consecutive din codul inldntuit marcheaza o schimbare in
directia conturului. Punctul Tn care apare aceasta schimbare se numeste col.
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6.3. Activitati practice
Utilizdnd OpenCVApplication si fisierele aditionale laboratorului:

1. Implementati algoritmul de urmarire a conturului si desenati conturul obiectului dintr-o imagine
avand un singur obiect.

2. Folosind algoritmul de urmarire a conturului scrieti algoritmul care construieste codul Tnlantuit si
derivata codului Tnlantuit al unui obiect. Calculati si afisati (la linia de comanda sau intr-un fisier
text) ambele coduri (codul inlantuit si derivata) pentru o imagine avand un singur obiect.

3. Implementati 0 functie care reconstruieste (afiseaza) conturul unui obiect peste o imagine, avand
ca si date de intrare coordonatele punctului de start si secventa de cod inlantuit utilizand vecinatate
de 8 (reconstruct.xt). Incarcati imaginea gray background.omp si apelati functia care
reconstruieste conturul. Trebuie sa obtineti conturul cuvantului ,, EXCELLENT” (avand literele
unite ntre ele).

4. Salvati-va ceea ce ati lucrat. Utilizati aceeasi aplicatie in laboratoarele viitoare. La sfarsitul
laboratorului de procesare a imaginilor va trebui sa prezentati propria aplicatie cu
algoritmii implementati!!!

Informatii aditionale:
Imaginile de test care contin un singur obiect au:
e 8 biti/pixel;
e indexul O pentru pixelii obiect (pixeli negri)
e altd valoare a indexului pentru pixelii de fundal (pixeli albi)

Fisierul reconstruct.txt este un fisier text care contine:
e pe prima linie coordonatele punctului de start (rand si coloand) separate printr-un
Spatiu;
e pe a doua linie numarul de coduri inlantuite;
e peatreia linie codurile inlantuite (secventa de directii pentru vecinatate de 8 pixeli)
separate printr-un spatiu (nu este trecut codul implicit de start (7) aferent primului
punct).

6.4. Bibliografie

[1] R.C.Gonzalez, R.E.Woods, Digital Image Processing, 4-th Edition, Pearson, 2017.

[2] Umbaugh Scot E., Computer Vision and Image Processing, Prentice Hall, NJ, 1998, ISBN 0-13-
264599-8.

[3] M. Sonka, V. Hlavac, R. Boyle, Segmentation, In Image Processing, Analysis and Machine
Vision. Springer, Boston, MA, 1993, pp. 112-191, DOI 10.1007/978-1-4899-3216-75.

[4] G.X. Ritter, J.N. Wilson, Handbook of Computer Vision Algorithms, In Image Algebra Second
Edition — Chapter 10.4 Chain Code Extraction and Correlation, CRC Press, New York 2001.

[5] Representation of Two-Dimensional Geometric Structures,
http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/BOOKS/BANDB/LIB/bandb8 12.pdf
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7. Operatii morfologice pe imagini binare

7.1. Introducere

Operatiile morfologice pe imagini afecteaza forma sau structura unui obiect. Ele se aplica doar
pe imagini binare (imagini cu doar doud culori, alb si negru). Operatiile morfologice se folosesc de
obicei ca etape de pre- sau post-procesare a imaginilor (filtrare, subtiere sau eliminare a
protuberantelor) sau pentru obtinerea unei reprezentari sau descrieri a formei obiectelor sau regiunilor
(contururi, schelete, infasuratori convexe).

7.2. Consideratii teoretice

Operatiile morfologice principale sunt dilatarea si eroziunea [1]. Dilatarea mareste obiectele,
permitdnd umplerea unor mici goluri si conectarea obiectelor disjuncte. Eroziunea micsoreaza
obiectele prin erodarea marginilor obiectelor. Aceste operatii pot fi adaptate diverselor aplicatii prin
selectarea elementului structural folosit, care determina modul in care vor fi dilatate sau erodate
obiectele.

Notatii:
pixeli obiect: multimea pixelilor de interes (asupra carora se aplica operatiile morfologice)
pixeli fundal: complementul multimii pixelilor de obiect

7.2.1. Dilatarea

Dilatarea se face prin suprapunerea unui element structural B peste imaginea A si mutarea lui
succesiva, incepand de la stdnga la dreapta, de sus in jos. Imaginea care se va obtine dupa dilatare are
aceeasi dimensiune cu imaginea A. Toti pixelii acesteia sunt initializati la valoarea de “fundal” Thainte
sa inceapa procesul de dilatare. Operatia aplicatd este una neliniara si poate fi definitd prin urmatoarea
secventa de pasi:

1. Daca originea elementului structural se suprapune cu un punct de “fundal” din imaginea A, nu se
efectueaza nicio modificare in imaginea rezultat si se trece mai departe la urmatorul pixel.

2. Daca originea elementului structural coincide cu un punct “obiect” in imagine, atunci toti pixelii
acoperiti de elementul structural devin pixeli “obiect” in imaginea rezultat.

Notatie: A® B

Un element structural este alcatuit numai din pixeli marcati ca “obiect”. Dispunerea acestora poate
varia dand nastere la diverse forme. Cateva forme des intalnite sunt:

fundal
4
obiect —= [ X X
4 neighbors 8 neighbors
structuring structuring
element element

Fig. 7.1 Forme tipice pentru elementele structurale B
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Tn Fig. 7.2 este prezentat un exemplu de dilatare. A se observa ci in cazul de fata toti pixelii
“obiect” vor fi pastrati, marginile obiectelor vor fi extinse, iar micile goluri vor fi umplute.
fundal

obiect
a. |mag|ne onginala b. Element structural C. Imagine dupa dilatare (oblect
(x = origine) original figurat cu linie punctata)

Fig. 7.2 llustrarea procesului de dilatare [1]

. , s T _, .
Fig. 7.3 Exemplu de dilatare (obiect = negru / fundal = alb): a) Imaginea originala A,;

b) Imaginea rezultatd in urma operatiei: A ® B

7.2.2. Eroziunea

Operatia de eroziune este similara cu cea de dilatare, dar efectul este oarecum invers. Imaginea
rezultat, de aceeasi dimensiune cu A, este initializatd integral cu pixeli de “fundal”. Se utilizeaza
aceeasi tehnica si anume elementul structural este deplasat peste imaginea A, de la stanga la dreapta,
de sus in jos. La fiecare pozitie noud se va folosi urmatoarea secventd de pasi:

1. Daca elementul structural acoperd doar puncte “obiect” in A, pixelul din imaginea destinatie
corespunzator pozitiei elementului structural devine pixel “obiect”.

2. Daca elementul structural acopera cel putin un punct de “fundal”, pixelul din imaginea destinatie
va ramane pixel de “fundal”.

Notatie: A© B

n Fig. 7.4 au ramas doar pixelii “obiect” care coincid cu originea elementului structural, daca
acesta s-a suprapus in Intregime peste pixelii unui obiect existent. Pentru ca elementul structural are
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3 pixeli latime, partea din dreapta a obiectului a fost complet erodatad, dar partea din stanga si-a
mentinut cativa dintre pixeli, pentru ca initial avea 3 pixeli latime.

fundal
obiect
a. Imagine originala b. Element structural  ¢.Imagine dupa eroziune (element original
(x = origine) figurat cu linie punctata)

Fig. 7.4 llustrarea procesului de eroziune [1]

b)
Fig. 7.5 Exemplu de eroziune (obiect = negru / fundal = alb): a) Imaginea originald A;

b) Imaginea rezultat: A® B

7.2.3. Deschidere si inchidere

Cele doud operatii de baza, dilatarea si eroziunea pot fi combinate in secvente de operatii
complexe. Cele mai utile operatii de filtrare morfologica sunt deschiderea si inchiderea [1].
Deschiderea consta intr-o eroziune urmata de o dilatare si poate fi folosita pentru eliminarea pixelilor
din regiunile care sunt prea mici pentru a contine elementul structural. In acest caz, elementul
structural este adesea numit sondda, pentru ca se cauta obiectele prea mici si le filtreaza. Vezi Fig. 7.6
ca exemplu pentru deschidere.

Notatie: 4°B = (AOB)®B

Tnchiderea consta intr-o dilatare urmati de o eroziune si poate fi folositd pentru umplerea de
goluri sau mici discontinuitati. In Fig. 7.7 se poate vedea ci operatia de inchidere are ca efect
umplerea golurilor si a discontinuitatilor. Comparand imaginile din partea stanga si partea dreapta a
Fig. 7.8, putem observa ca ordinea operatiilor de dilatare si eroziune este importanta. inchiderea si
deschiderea au rezultate diferite, chiar daca ambele constau dintr-o operatie de eroziune si una de
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dilatare.
Notatie: 488 = (A®B)OB

fundal

obiect
a. Imagine originala b. Element structural c. Imagine dupa deschidere
(x = origine) {eroziune urmata de dilatare)
Fig. 7.6 Ilustrarea operatiei de deschidere [1]
fundal
Y7/ s x
obiect
a. Imagine originala b. Element structural ¢. Imagine dupa inchidere
(x = origine) (dilatare urmata de eroziune)

Fig. 7.7 Tlustrarea operatiei de inchidere (obiect = negru / fundal = alb) [1]

S . e b ¥4 . e T . K
Fig. 7.8 Rezultatul deschiderii (a) si al inchiderii (b) aplicate pe imaginea originala din Fig. 7.5a
(obiect = negru / fundal = alb)



Procesarea Imaginilor - Laborator 7: Operatii morfologice pe imagini binare 47

7.2.4. Prezentarea unor algoritmi morfologici de baza [2]

Extragerea conturului

Conturul unei multimi A, notat prin S(4), poate fi obtinut prin erodarea multimii A cu elementul
structural B, urmata de efectuarea diferentei dintre A si rezultatul eroziunii ei, mai precis:

p(4) = A4~ (A0B)
unde
B este un element structural.
’—’ reprezinta operatia de diferenta a doud multimi (ilustrata in Fig. 7.10)

A®B BiA)

Fig. 7.9 llustrarea algoritmului de extragere a conturului

AsiB=ANB

AsauB=AUB not(A) = A® not(A) si B=B-A

Fig. 7.10 Ilustrarea operatii pe multimi (prin diagrame Venn-Euler)
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Umplerea regiunilor

Tn continuare vom prezenta un algoritm simplu de umplere a regiunilor pentru care se stie
conturul. Algoritmul este bazat pe dilatari, complement si intersectii.

Pornind de la un punct p aflat in interiorul unei regiuni (unui contur), obiectivul algoritmului
este umplerea Tntregii regiuni cu pixeli “obiect”. Daca adoptam conventia ca toate punctele care nu
apartin conturului regiunii sunt de “fundal”, atunci vom atribui valoarea “obiect” punctului p la
inceputul algoritmului. Prin folosirea urmatorului algoritm vom umple intreaga regiune cu pixeli
“obiect™:

Xk= Xk1@B) n AC k=1,2,3,...
unde

Xo=p,

B —reprezintad elementul structural

M — reprezinta operatorul de intersectie (vezi Fig. 7.10)

AC — reprezinta complementul multimii A (vezi Fig. 7.10)

Algoritmul se termind atunci cand la iteratia k are loc egalitatea Xk=X«-1. Reuniunea multimilor

Xk s1 A contine atat interiorul multimii A cat si conturul acesteia, ambele continand doar puncte
13 b b
obiect”.

B
A AC
X Xy Xa
Xﬁ X 7 X 7 A

Fig. 7.11 llustrarea algoritmului de umplere a regiunilor



Procesarea Imaginilor - Laborator 7: Operatii morfologice pe imagini binare 49

7.3. Detalii de implementare

7.3.1. Folosirea unui buffer suplimentar pentru procesari inlintuite

Aplicarea operatiilor morfologice (dilatare si eroziune) trebuie facuta in felul urmator:
Imagine destinatie = Imagine sursa (operator) Element structural
Imaginea sursa nu trebuie sd fie afectatd in niciun fel!

Pentru implementarea operatiillor morfologice complexe (deschidere si inchidere) sau a

operatiilor repetate (de exemplu: n eroziuni consecutive) ntr-o singurad functie de procesare, este
necesara crearea unui buffer de imagine suplimentar.

7.4. Activitati practice

1.

2.

gk w

Adaugati la framework-ul OpenCVApplication functii de procesare care sa implementeze
operatiile morfologice de baza (dilatare, eroziune, deschidere, inchidere).

Adaugati facilitdti care sa permita aplicarea in mod repetat (de n ori) a operatiilor morfologice.
Introduceti numarul de repetitii de la linia de comanda. Remarcati proprietatea de idempotenta
a deschiderii si inchiderii (vezi curs) care face ca aplicarea in mod repetat sa fie inutila in cazul
lor.

Implementati algoritmul de extragere a conturului.

Implementati algoritmul de umplere a regiunilor.

Salvati-va ceea ce ati lucrat. Utilizati aceeasi aplicatie in laboratoarele viitoare. La
sfarsitul laboratorului de procesare a imaginilor va trebui sa prezentati propria aplicatie
cu algoritmii implementati!!!

7.5. Bibliografie

[1] Umbaugh Scot E., Computer Vision and Image Processing, Prentice Hall, NJ, 1998, ISBN 0-13-
264599-8.
[2] R.C.Gonzalez, R.E.Woods, Digital Image Processing, 4-th Edition, Pearson, 2017.
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8. Proprietati statistice ale imaginilor de intensitate

8.1. Introducere

In aceasta lucrare se vor prezenta principalele trisituri statistice care caracterizeaza distributia
nivelurilor de intensitate intr-o imagine de intensitate (grayscale) sau dintr-o zona/regiune de interes
(ROI) a imaginii. Aceste marimi statistice se pot aplica in mod analog si imaginilor color pe fiecare
componentd de culoare 1n parte.

In cadrul acestei lucrari vom folosi urmatoarele notatii:

L = 255 nivelul maxim de intensitate al imaginii

h(g) histograma imaginii (numarul de pixeli avand nivelul de gri g)

M = H X W, numarul de pixeli din imagine

p(g) = h(g)/M functia de densitate de probabilitate a nivelurilor de gri (FDP).

8.2. Valoarea medie a nivelurilor de intensitate

Este o masura a intensitatii medii a imaginii sau a regiunii de interes. O imagine intunecata va
avea o medie scazuta (Fig. 8.1a), iar una luminoasa o medie ridicata (Fig. 8.1b).

ruscogram =l

Range  Individual

Sl [ @ Enli [ 255 || Lewel 145
MMear r 5?.11' Skd.Dev.:| 24,19 Pizsls: o
Median: 57 Percen t: [100.00 e —

Pixels: 307200 [ w5 :I
_hanmel; | taray Channel v| [ Autamatically

Range Individual

Start: 0 End 255 Level: 126

’ . I
Mean: 184.11' Std.Dev.:| 24,21 Pixels: [u]
fra A& Median: 184  Percent: |100.00 Az
ol ot N —
T

b)

Fig. 8.1 Ilustrarea pozitiei histogramei si a valorii medii a nivelurilor de intensitate
pentru o imagine intunecata (a) si una luminoasa (b)
Calculul valorii medii a intensitatilor se face folosind formulele:
- _ (1> YL _ 1oL
g=u=J_, 9 r@dg=24-09 p@g) =1X5-09  h(g) (8.1)
= _ o, — LNH-1VvW-1g/;
g=u= EZi:o 2j=0 1@, )) 8.2)
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8.3. Deviatia standard a nivelurilor de intensitate

Este 0 masura a contrastului

este restransd la cateva niveluri de intensitate in jurul valorii medii).

b)

imaginii (regiunii de interes) si caracterizeazd gradul de
imprastiere al nivelurilor de intensitate fatd de valoarea medie. O imagine cu contrast ridicat va avea
o deviatie standard mare (Fig. 8.2a — histograma este imprastiata pe intreaga plaja a nivelurilor de
intensitate), iar o imagine cu contrast scazut va avea o deviatie standard mica (Fig. 8.2b — histograma

i
Mﬁ‘l‘h.

Range Individual

Stark: | 0 End: | 255 Level: 226

Mean: |113.72 Std.Dev.:| 48.38 Pixels: 270

Median: | 114 Percent: |100.00 Clipping

Pixels: 307200 [Percent: 5 ==
5]_

Range

Start: | 0 End:

| 255

Mean: | 121,50 Std.Dev.

Median: 122 Percent:
Pixels: 307200

i 21.06 |

100,00

Individual ————
Level:
Pixels:

Clipping
[Percent: S :’

Fig. 8.2 Ilustrarea pozitiei histogramei si a deviatiei standard (2c) a nivelurilor de intensitate
pentru o imagine cu contrast ridicat (a) si una cu contrast scazut (b)

Calculul deviatiei standard a intensitatilor:

o= ng=o(g — 1% p(g)

0 = B B AGD) - 0

(8.3)

(8.4)
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8.4. Histograma cumulativa

Histograma cumulativa C calculeaza numarul pixelilor din imagine a caror intensitate este
mai mica sau egald cu o valoare g, unde ge[0,255]. Histograma cumulativa se poate calcula prin
acumularea valorilor din histograma. Astfel:

)
Clg) = ) h()
j=0
unde h este histograma nivelurilor de intensitate din imagine.

8.5. Binarizare automata globala

Acest algoritm de binarizare foloseste imagini care au histograma bimodald (doud varfuri,
obiecte si fundal). Avand doua varfuri, este de ajuns un singur prag (T) pentru binarizare.

Algoritm

1. Initializare:
e Se calculeaza histograma h
e Se gaseste intensitatea maxima Imax si intensitatea minima Imin n imagine
e Se alege o valoare initiala pentru pragul T:

T = (Imin + Imax) / 2

2. Se segmenteaza imaginea pe baza pragului T si se calculeaza valorile medii de intensitate:
e se calculeazd valoarea medie s pentru pixelii care satisfac conditia Ga: 1(i,j)<T

e se calculeazd valoarea medie fg, pentru pixelii care satisfac conditia Gz: I(i,j)>T

Implementare eficienta: se calculeaza mediile ug si fg, folosind histograma initiald

- 2 g-h(g),unde N, =392, h(g)

g= Imm g= Imm

1

Ho, = - Zooiis 9 - h(g), unde N, = 271 h (g)
3. Se actualizeaza pragul de binarizare: T = (.Uc;l + ,uGZ)/Z

4. Se repeta pasii 2-3 pana cand |T, — Tx_,| < eroare (unde eroare este o valoare pozitiva)

5. Se binarizeaza imaginea folosind pragul T
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x|

,nlhihu —

Range [ Tndividual

Start: | 0 End: [ 25 Level: 191
Mean: [198.26 Std.Dev.:| 52.84 Foxels: | 535
Medan: | 228 Percent: [100.00 | Qpping

Pizels; 74536

a) Imaginea originalad b) Histograma imaginii ¢) Imagine binara dupa segmentare
cu pragul T = 165 (eroare = 0.1)
Fig. 8.3 Rezultatul binarizarii cu pragul calculat

8.6. Functii de transformare cu forma analitica

In Fig. 8.4 sunt ilustrate cateva functii tipice de transformare a nivelurilor de intensitate,
exprimate intr-o forma analitica:
gout/L A

TRy — Identity

|
|
B /j — Negative

—— Histogram shrink

—— Histogram stretch

Gamma correction

1 g/l

Fig. 8.4 Functii tipice de transformare a nivelurilor de intensitate

8.6.1. Functia identitate (fara efect)
Yout = YGin (8.5)
8.6.2. Negativul imaginii
Gout = L = gin = 255 — gin (8.6)
8.6.3. Modificarea luminozitatii

e Adunarea unei valori pozitive (offset > 0) rezulta in cresterea luminozitatii
e Adunarea unei valori negative (offset < 0) rezulta in scaderea luminozitatii

Jout = Jin + Of fset 8.7)
Atentie: se va face Intotdeauna verificarea urmatoare: 0 <= gout <=255, iar eventualele depasiri se vor
rezolva prin saturare !!!
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4

’ / = f ‘1; b, : -
b) Offset = 50 c) Offset = -50

Fig. 8.5 Modificarea luminozitatii

a) Imaginea initiala

8.6.4. Modificarea contrastului (litirea/ingustarea histogramei)

e Transformarea intensitatilor originale din intervalul [gin™N, gin™AX] Tn intervalul [gouM™,
MAX
JoutMA?]
e Latirea histogramei determina cresterea contrastului
e Ingustarea histogramei determina scaderea contrastului

MAX_ _MIN
Gour = ot + (Gin — Gh'™) S5 8.8)
gln gln
unde:
giaAX—ghlv. _(>1 = latire -
g -at™ {< 1 = 1ingustare (8.9)

a) Imaginea initiala si histograma

b) Litirea histogramei (gou™N=10, gouM**=250)
Fig. 8.6 Latirea histogramei

-

a) Imaginea initiala si histograma

b) Tngustarea histogramei (gou™=50, gou™*=150)
Fig. 8.7 Tngustarea histogramei

8.6.5. Corectia gamma
\Y
g

Gout = L (%) (8.10)
unde: y este un coeficient pozitiv: subunitar (codificare/compresie gamma) sau supraunitar
(decodificare/decompresie gamma)
Atentie: se va face Intotdeauna verificarea urmatoare: 0 <= gout <=255, iar eventualele depasiri se vor
rezolva prin saturare !!!
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P

R

u,a' |

y< 1: codificare/comprimare gamma

Imaginea initiala

y> 1: decodificare/decompresie gamma

Fig. 8.8 Ilustrarea rezultatelor operatiilor de corectie gamma

8.7. Egalizarea histogramei

Este o transformare care permite obtinerea unei imagini cu histograma/FDP cvasiuniforma,

indiferent de forma histogramei/FDP imaginii de intrare. Pentru aceasta se va folosi urmatoarea
transformare (vezi notele de curs pentru mai multe detalii):

h
Sk =Pelk) = Bl "L ghiN k =0..L (8.11)

unde:

k —nivelul de intensitate al imaginii de intrare,

sk —nivelul de intensitate normalizat al imaginii de iesire,

pc(K) — functia densitatii de probabilitate cumulative (FDPC) a imaginii de intrare.

8.7.1. Algoritmul de egalizare a histogramei

N

Se calculeaza histograma sau FDP a imaginii de intrare (vector de 256 elemente).

Se calculeaza FDPC, conform (8.11), sub forma unui vector pc de 256 elemente.

Deoarece din relatia (8.11) se obtin valori Sk normalizate ale intensitatilor de iesire este
necesara inmultirea valorii Sk cu L (255):

L in
Jout = LSy = EZZ#) h(g) ) k=g (8 12)
Aceasta functie de transformare se poate scrie sub forma unei tabele (vector) de echivalente:

Jout = tab(gin) = 255 pc(gin) (8.13)

Se calculeaza intensitatile pixelilor din imaginea de iesire (egalizatd) pe baza echivalentelor
din tabela:

Dst(i,j) = tab(Src(i, ))) (8.14)
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a) Imaginea initiala b) Histograma initiala

s
¥y, " i
e,

M

c) Dupa egalizarea histogramei d) Histograma egalizata
Fig. 8.9 Egalizarea histogramei

o

L1 N

e) Imagina ihigialé f) Dupa egalizare g) FDPC h) Histograma egalizata
Fig. 8.10 Egalizarea histogramei

8.8. Activitati practice

1.

Calculati si afisati media, deviatia standard, histograma si histograma cumulativa a nivelurilor de
intensitate. Pentru histograma folositi functia ShowHistogram din OpenCVApplication (vezi si
Laborator 3).

Implementati metoda de determinare automatd a pragului de binarizare (vezi sectiunea 8.5) si
binaritati imaginile folosind acest prag. Afisati pragul obtinut.

Implementati functiile de transformare a histogramei (vezi sectiunea 8.6) pentru calculul
negativului imaginii, latirea/ingustarea histogramei, corectia gamma, modificarea luminozitatii.
Introduceti limitele gMIN, gMaX coeficientul gamma si valoarea de crestere a luminozititii prin
intermediul consolei. Dupa fiecare procesare afisati histogramele imaginilor (sursa si destinatie).
Implementati algoritmul de egalizare a histogramei (vezi sectiunea 8.7). Afisati histogramele
imaginilor (sursa si destinatie).

Salvati-va ceea ce ati lucrat. Utilizati aceeasi aplicatie in laboratoarele viitoare. La sfarsitul
laboratorului de procesare a imaginilor va trebui sa prezentati propria aplicatie cu
algoritmii implementati!!!

8.9. Bibliografie

[1] R.C.Gonzalez, R.E.Woods, Digital Image Processing, 4-th Edition, Pearson, 2017.
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9. Filtrarea imaginilor in domeniul spatial si frecvential

9.1. Introducere

In aceasti lucrare se va prezenta operatorul de convolutie. Acest operator sta la baza aplicarii
operatiilor liniare de filtrare a imaginilor aplicate in domeniul spatial (in planul imagine prin
manipularea directa a pixelilor din imagine) sau in domeniul frecventelor (aplicarea unei transformate
Fourier, filtrare si apoi aplicarea transformatei Fourier inversd). Exemple de astfel de filtre sunt: filtre
trece-jos (de netezire a imaginilor, de eliminare a zgomotelor), filtre trece-sus (de evidentiere a
muchiilor) etc.

9.2. Operatia de convolutie in domeniul spatial

Operatia de convolutie implica folosirea unei masti/nucleu de convolutic H (de obicei de
forma simetrici de dimensiune w X w, cu w=2k+1), care se aplica peste imaginea sursid in
conformitate cu (9.2).

Ip(i,j) = H * I (9.1)
In(i,j) = Xw=g Xvsg Hw,v) - Is(i + u—k,j + v —k) (9.2)

Aceasta implica parcurgerea imaginii sursa Is, pixel cu pixel, ignordnd primele si ultimele k

linii si coloane (Fig. 9.1) si calcularea valorii intensitatii de la locatia curenta (1, j) a imaginii de iesire
Io in conformitate cu (9.2). Nucleul de convolutie se pozitioneaza cu elementul central peste pozitia

curenta (i, J).

]S' I D

Fig. 9.1 Ilustrarea operatiei de convolutie

Nucleele de convolutie pot avea si forme ne-simetrice (elementul central / de referinta nu mai
este pozitionat in centrul de simetrie). Modul de aplicare a operatiei de convolutie cu astfel de nuclee
este similar, dar astfel de exemple nu vor fi prezentate in lucrarea de fata.

9.2.1. Filtre de tip ,trece-jos”

Aceste nuclee se folosesc pentru operatii de netezire si/sau filtrare a zgomotelor (sunt filtre de
tip ,,trece-jos”/”’low-pass” care permit trecerea doar a frecventelor joase — vezi notele de curs). Efectul
lor este o mediere a pixelului curent cu valorile vecinilor sdi, observabila prin netezirea (“blur”) a
imaginii de iesire. Aceste nuclee au doar elemente pozitive. Din acest motiv, o practica curenta este



60 Universitatea Tehnica din Cluj-Napoca, Catedra de Calculatoare

impartirea rezultatului convolutiei cu suma elementelor nucleului de convolutie cu scopul de a scala
rezultatul in domeniul de valori al intensitatii pixelilor din imaginea de iesire:

Ip(Q,j) = %2&”;01 SWooHuwv) - L(i+u—kj+v—k) (9.3)
unde:
=YW iYW H(u,v) (9.4)

Exemple:

Filtrul medie aritmetica (3x3):

111
%1 11 (9.5)
111
Filtrul gaussian (3x3):
. 1
— 9.6
6 (9.6)

Fig. 9.2 a) Imaginea originala; b) Rezultatul obtinut in urma filtrarii de tip medie aritmetica cu un nucleu de dimensiune
3x3; ¢) Rezultatul obtinut in urma filtrarii de tip medie aritmeticd cu un nucleu de 5x5

9.2.2. Filtre de tip ,,trece-sus”

Operatia de convolutie cu nuclee de acest tip are ca efect punerea in evidentd a zonelor din
imagine in care exista variatii bruste ale intensitdtii pixelilor (cum sunt de exemplu muchiile). Ele
realizeaza o filtrare de tip ,,trece-sus” (vor permite doar trecerea frecventelor inalte din imagine — vezi
note de curs).

Nucleele folosite pentru detectia punctelor de muchii au suma elementelor componente egala
cu 0:
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Filtre Laplace (detectie de muchii) (3x3):

0O -1 0
-1 4 -1 (9.7)
0O -1 0
sau
-1 -1 -1
-1 8 -1 (9.8)
-1 -1 -1
Filtre high-pass (trece-sus) (3x3):
0O -1 O
-1 5 -1 (9.9)
0 -1 0]
sau
-1 -1 -1
-1 9 -1 (9.10)
-1 -1 -1

a) b) ©)

Fig. 9.3 a) Rezultatul aplicarii filtrului Laplace de detectie a muchiilor (9.8) pe imaginea originala (Fig. 9.2a); b)
Rezultatul aplicarii filtrului Laplace de detectie a muchiilor (9.8) pe imaginea din Fig. 9.2b (filtrata in prealabil cu filtrul
medie aritmeticd); ¢) Rezultatul obtinut in urma filtrarii de tip high-pass cu nucleul (9.10)

9.3. Filtrarea imaginilor in domeniul frecvential

Transformata Fourier discretd (DFT) unidimensionald a unui sir format din N numere reale sau
complexe este un sir de N numere complexe, date de:

_2mjkn

Xe=XNlx, e v, k=0..N—-1 (9.11)

Inversa transformatei Fourier discrete (IDFT) este data de:

Xp==YN_oXee N , n=0...N—1 (9.12)



62 Universitatea Tehnica din Cluj-Napoca, Catedra de Calculatoare

Transformata Fourier discretd bidimensionala este obtinutd prin aplicarea DFT
unidimensionale pe fiecare rand al imaginii de intrare si apoi pe fiecare coloana a rezultatului obtinut
la aplicarea pe linii.

Transformata inversa este obtinutd prin aplicarea IDFT unidimensionale pe fiecare coloana a
imaginii DFT si apoi pe fiecare linie a rezultatului precedent. Setul de numere complexe rezultat dupa
aplicarea DFT poate fi reprezentat si in coordonate polare (magnitudine si faza). Multimea
magnitudinilor (numere reale) reprezinta spectrul de frecventa (frequency power spectrum) al sirului
original.

DFT si inversa ei sunt realizate folosind o abordare recursiva a transformatei Fourier rapide
(Fast Fourier Transform), care reduce timpul de calcul de la O(n?) la O(nInn) fapt care reprezinti
o crestere a vitezei de calcul, mai ales in cazul procesarii imaginilor bidimensionale, la care o
complexitate de O(n*m?) ar fi foarte mare in raport cu complexitatea aproape liniar, in numar de

pixeli, de O(nmIn(nm)) data de transformata Fourier rapida (FFT).

b)

Fig. 9.4 a) si b) Imagini originale; c) si d) Logaritmul spectrului magnitudinii; e) si f) Logaritm centrat al
spectrului magnitudinii

9.3.1. Aliasing

Fenomenul de aliasing este o consecinta a limitei frecventei Nyquist (un semnal esantionat nu
poate reprezenta frecvente mai mari decat jumatate din frecventa de esantionare). Astfel, jumatatea
de sus a reprezentarii in domeniul de frecventa este redundantd. Acest lucru poate fi observat din
identitatea:

X = Xn_k (9.13)
(unde * se refera la conjugata complexa) care este adevarata daca numerele x;, din sirul de intrare
sunt reale. Astfel, spectrul tipic Fourier 1D va contine componentele de frecventa joasa, atat in partea
de jos cat si in partea de sus, iar frecventele inalte sunt localizate simetric in raport cu centrul. In
spatiul 2D componentele de frecventd joasa vor fi localizate langd colturile imaginii, iar
componentele de frecventa inalta vor fi in centru (vezi Fig. 9.4c, d). Acest lucru face ca spectrul sa
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fie destul de greu de citit si de interpretat. Pentru a centra componentele de frecventa joasa in mijlocul
spectrului, ca prim pas, ar trebui realizata urmatoarea transformare a datelor de intrare:

) xp — (—=1)Fx; (9.14)
In spatiul 2D transformarea de centrare devine:
Xupy < (_1)u+vxuv (9-15)

Dupa aplicarea acestei transformari in spatiul 1D spectrul va contine in mijloc componentele
de frecventa joasa, iar componentele de frecventa inalta vor fi localizate simetric spre capetele stang
si drept ale spectrului. In 2D componentele de frecventi joasa vor fi localizate in mijlocul imaginii,
n timp ce diversele componente de frecventa 1nalta vor fi localizate spre muchii.

Magnitudinile localizate pe orice linie care trece prin centrul imaginii DFT reprezinta
componentele 1D din spectrul de frecventd al imaginii originale, pe directia liniei. Toate liniile de
acest fel sunt simetrice in raport cu mijlocul (centrul imaginii).

=E\I

Fig. 9.5 Transformate Fourier ale imaginilor cu unde sinusoidale a) si ¢). Punctul de centru in b) si d)
reprezintd componenta continud, celelalte doud puncte simetrice se datoreaza frecventei undelor sinusoidale

9.3.2. Filtre ideale de tip ,,trece-jos” si ,,trece-sus”, in domeniul frecvential

Operatia de convolutie in domeniul spatial este echivalenta cu inmultirea scalara in domeniul
frecvential. Astfel, pentru nuclee de convolutie mari, este mai convenabil din punct de vedere
computational s se realizeze operatia de convolutie in domeniul frecvential.

Algoritmul de filtrare in domeniul frecvential este urmatorul:
a) Se realizeaza transformata de centrare a imaginii pe imaginea originala (9.15).
b) Se realizeaza transformata DFT.
c) Se schimba coeficientii Fourier in functie de filtrarea dorita.
d) Se realizeaza transformata IDFT.
e) Serealizeaza transformata de centrare a imaginii (anuleaza efectul primei centrari a imaginit).

Un filtru ideal de tip ,,trece-jos” va modifica toti coeficientii Fourier care sunt mai departe de
centrul imaginii (W/2, H/2) decét o distanta R data. Acesti coeficienti vor primi valoarea 0 (W este
latimea imaginii si H este indltimea imaginii):

o Xuw (5 - u)2 +(%- v)2 < R? 016

0 (a3

Un filtru ideal de tip ,,trece-sus” va schimba in 0 toti coeficientii Fourier aflati la o distanta
mai mica decat R fata de centrul imaginii (W/2, H/2):
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Xuw » (ﬂ—u)2+(%—v)2>R2

w = 2 9.17
Tl gy se -

Rezultatele aplicarii unui filtru ideal de tip ,.trece-jos” si de tip ,.trece-sus” sunt prezentate in
Fig. 9.6 b) si ¢). Din pacate, filtrele spatiale corespunzatoare din Fig. 9.6 e) si g) nu sunt FIR (au un
suport infinit) si oscileaza indepartandu-se de centrele lor. Din aceastad cauza imaginile rezultate dupa
aplicarea celor doua filtre (trece-sus si trece-jos) au un aspect de unda circulara. Pentru a corecta acest
lucru, tdierea (suprimarea) in domeniul frecvential trebuie sd fie mai neteda, asa cum este prezentat
in sectiunea urmatoare.

d) e) f) )

Fig. 9.6 a) Imaginea originald; b) Rezultatul aplicarii filtrului ideal de tip ,.trece-jos”; ¢) Rezultatul aplicarii

filtrului ideal de tip ,.trece-sus”; d) Filtru ideal de tip ,,trece-jos” in domeniul frecvential; e) Filtrul ideal de

9 A

tip ,,trece-jos” corespunzator in domeniul spatial; f) Filtru ideal de tip ,,trece-sus” in domeniul frecvential;
g) Filtrul ideal de tip ,,trece-sus” corespunzator in domeniul spatial (R = 20)

9.3.3. Filtru Gaussian de tip ,,trece-jos” si ,,trece-sus” in domeniul frecvential

In cazul filtrului de tip Gauss, coeficientii de frecventi nu sunt tiiati brusc, ci este folosit un
proces de suprimare mai neteda. Acest proces tine cont si de faptul ca DFT a unei functii de tip Gauss
este tot o functie de tip Gauss. (Fig. 9.7d-g).

Filtrul Gaussian de tip ,,trece-jos” atenueaza componentele din domeniul de frecventa care

. A g 5 D 1 .
sunt mai indepartate fata de centrul imaginii (W/2, H/2). A~ — unde o este deviatia standard a
o

filtrului Gaussian echivalent in domeniul spatial.

Xow = Xyve A2 (9.18)
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Filtrul Gaussian de tip ,,trece-sus” atenueazad componentele de frecventa care sunt aproape de
centrul imaginii (W/2, H/2):

Xow =Xl 1—e a2 (9.19)

Fig. 9.7 arata rezultatele aplicarii unui filtru de tip Gauss. A se remarca faptul ca efectul de
unde circulare vizibil n Fig. 9.6 a disparut.

d) €) f) 9)
Fig. 9.7 a) Imaginea originala; b) Rezultatul aplicarii unui filtru Gaussian de tip ,.trece-jos”; ¢) Rezultatul
aplicdrii unui filtru Gaussian de tip ,,trece-sus”; d) Filtru Gaussian de tip ,,trece-jos” in domeniul
frecvential; e) Filtru Gaussian corespunzator de tip ,.trece-jos” in domeniul spatial; f) Filtru Gaussian de tip

»trece-sus” in domeniul frecvential; g) Filtru Gaussian corespunzator de tip ,,trece-sus” in domeniul spatial
(A=20)

9.4. Detalii de implementare
9.4.1. Filtre in domeniul spatial

Filtrele de tip ,.trece-jos” vor avea intotdeauna coeficienti pozitivi si astfel imaginea rezultata
dupd aplicarea filtrului va contine valori pozitive. Trebuie sd va asigurati cd imaginea rezultata are
valori cuprinse Tn intervalul dorit (in cazul nostru 0-255). Pentru a realiza acest lucru, trebuie sa va
asigurati ca suma coeficientilor din filtrul trece jos este 1. Daca folositi operatii intregi sa fiti atenti la
ordinea operatiilor! In mod normal, impartirea este ultima operatie care ar trebui efectuata, pentru a
minimiza erorile datorate rotunjirii.

Filtrele de tip ,.trece-sus” vor avea coeficienti pozitivi si negativi. Trebuie sa va asigurati ca
valorile din imaginea rezultat sunt numere intregi cuprinse in intervalul 0 si 255!

IR

metoda presupune calculul urmator:
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S.=> F., S.=) -F,

F >0 F <0
g1
2max{S,,S }

15 (u,v) :S(F*IS)(u,v)+{%J

In formula de mai sus S, reprezinta suma coeficientilor pozitivi din filtru si S_ reprezinti

(9.20)

suma valorilor absolute a coeficientilor negativi. Rezultatul operatiei F*Is, adica al aplicarii filtrului
de tip ,trece-sus” este intotdeauna in intervalul [-LS_,LS ] unde L este nivelul maxim de gri din

imagine (255). Inmultirea cu S va plasa rezultatul in intervalul [-L/2, L/2], iar adunarea cu L/2 va
muta rezultatul in intervalul [0, L].

O altd abordare constd in realizarea tuturor operatiilor folosind numere intregi cu semn
(rezulta imaginea F*Is), apoi determinarea valorii minime (min) si maxime (max) din rezultat (din
F*1s) urmata de o transformare liniara a valorilor rezultate folosind formula:

(F*Ig)(u,v)—min

: (9.21)
max—min

I,(u,v)=L-

A treia abordare calculeazd magnitudinea rezultatului si satureaza toate valorile care depdsesc
domeniul de reprezentare [0, L].

9.4.2. Filtre in domeniul frecvential

Pentru vizualizare si procesare in domeniul frecvential este util s consideram o reprezentare
care contine coeficientul (0,0) in centrul imaginii. Acest lucru se poate realiza prin interschimbarea
cadranelor opuse din transformata Fourier. Tn mod echivalent se poate preprocesa imaginea de intrare
folosind (9.15). Filtrul prezentat mai jos foloseste urmatoarea functie pentru a realiza aceasta operatie
de centrare atat pe imaginea de intrare cat si pe rezultat.

void centering_transform(Mat img){
// imaginea trebuie sa aiba elemente de tip float
for (int i = @; 1 < img.rows; i++){
for (int j = @; j < img.cols; j++){
img.at<float>(i, j) = ((1 + j) & 1) ? -img.at<float>(i, j) : img.at<float>(i, j);
}

Libraria OpenCV contine o functie pentru calcularea Transformadrii Fourier Discrete.
Urmatorul cod sablon ilustreaza cum se face atat transformarea directa cat si cea inversd. Procesarile
in domeniul frecvential se vor realiza pe canalul de magnitudine. Fiindca DFT-ul lucreaza cu imagini
care au dimensiuni egale cu puteri ale lui doi, se va lucra cu imaginea cameraman.bmp.

Mat generic_frequency_domain_filter(Mat src){
//imaginea trebuie sa aiba elemente de tip float
Mat srcf;
src.convertTo(srcf, CV_32FCl);

//transformarea de centrare
centering_transform(srcf);

//aplicarea transformatei Fourier, se obtine o imagine cu valori numere complexe
Mat fourier;

dft(srcf, fourier, DFT_COMPLEX_OUTPUT);

//divizare in doua canale: partea reala si partea imaginara
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Mat channels[] = { Mat::zeros(src.size(), CV_32F), Mat::zeros(src.size(), CV_32F) };
split(fourier, channels); // channels[@] = Re(DFT(I)), channels[1] = Im(DFT(I))

//calcularea magnitudinii si fazei in imaginile mag, respectiv phi, cu elemente de tip float
Mat mag, phi;

magnitude(channels[@], channels[1], mag);

phase(channels[@], channels[1], phi);

//aici afisati imaginile cu fazele si magnitudinile

Y/ A

//aici inserati operatii de filtrare aplicate pe coeficientii Fourier

/] e

//memorati partea reala in channels[@] si partea imaginara in channels[1]
VA

//aplicarea transformatei Fourier inversa si punerea rezultatului in dstf
Mat dst, dstf;

merge(channels, 2, fourier);

dft(fourier, dstf, DFT_INVERSE | DFT_REAL_OUTPUT | DFT_SCALE);

//transformarea de centrare inversa
centering_transform(dstf);

//normalizarea rezultatului in imaginea destinatie

normalize(dstf, dst, @, 255, NORM_MINMAX, CV_8UC1);

//Nota: normalizarea distorsioneaza rezultatul oferind o afisare imbunatatita in intervalul
//[0,255]. Daca se doreste afisarea rezultatului cu exactitate (vezi Activitatea 3) se va
//folosi in loc de normalizare conversia:

//dstf.convertTo(dst, CV_8UC1);

return dst;

9.5. Activitati practice

1.

Implementati un filtru general care realizeazd operatia de convolutie cu un nucleu de
convolutie oarecare. Coeficientul de scalare trebuie calculat automat. Acesta este inversul
sumei coeficientilor pentru filtre trece-jos, iar pentru filtrele trece-sus se calculeaza folosind
ecuatia (9.20).

Testati filtrul folosind nucleele din ecuatiile (9.5) ... (9.10)

Studiati functia sablon datd pentru un filtru in domeniul frecvential. Realizati trecerea unei
imagini sursd din domeniul spatial in domeniul frecvential aplicdnd transformata Fourier
directd (DFT), iar apoi aplicati transformarea Fourier inversa (IDFT) pe coeficientii spectrului
Fourier obtinuti si verificati cd imaginea rezultatd este identicd cu imaginea sursa.

Adaugati o functie de procesare care calculeaza si afiseazd logaritmul magnitudinii
transformatei Fourier a unei imagini de intrare. Adaugati 1 la magnitudine pentru a evita
log(0).

Adaugati functii de procesare care aplica: un filtru ideal trece-jos, un filtru ideal trece-sus, un
filtru Gaussian trece-jos si un filtru Gaussian trece-sus in domeniul frecvential utilizand
ecuatiile (9.16) ... (9.19).

Salvati-va ceea ce ati lucrat. Utilizati aceeasi aplicatie in laboratoarele viitoare. La
sfarsitul laboratorului de procesare a imaginilor va trebui sa prezentati propria aplicatie
cu algoritmii implementati!!!

9.6. Bibliografie

[1] Umbaugh Scot E., Computer Vision and Image Processing, Prentice Hall, NJ, 1998, ISBN 0-13-
264599-8.
[2] R.C.Gonzalez, R.E.Woods, Digital Image Processing, 4-th Edition, Pearson, 2017.
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10. Modelarea si eliminarea zgomotelor din imaginile digitale

10.1. Introducere

Zgomotul este o informatie nedoritd care deterioreaza calitatea unei imagini. El se defineste
ca orice proces (n) care afecteaza imaginea achizitionata in memorie (f) si nu face parte din scena
(semnalul initial - s). In conformitate cu modelul de zgomot aditiv, acest proces se poate scrie:

f(i, J) = s(i, j) + n(i, j) (10.1)

Zgomotul din imaginile digitale poate proveni dintr-o multime de surse. Procesul de achizitie
al imaginii digitale, care converteste un semnal optic intr-un semnal electric si apoi intr-unul digital
este un proces prin care zgomotele apar in imagini digitale. La fiecare pas din acest proces exista
fluctuatii cauzate de fenomene naturale si acestea adauga o valoare aleatoare la extragerea fiecarei
valori a luminozitatii pentru un pixel dat.

10.2. Modelarea zgomotelor

Zgomotul (n) poate fi modelat fie printr-o histograma sau o functie a densitatii de probabilitate
care se suprapune peste cea a imaginii originale (s). Tn continuare se vor prezenta modele pentru cele
mai des intalnite tipuri de zgomote: zgomotul de tip sare-si-piper (salt&pepper) si zgomotul de tip
gaussian. In literaturi mai existd si alte modele cum ar fi modelul exponential negativ, modelul
gamma/Erlang, modelul Ralyeigh (vezi note de curs!).

10.2.1. Zgomotul sare-si-piper (salt&pepper)
Tn modelul de zgomot de tip salt&pepper existi doar doua valori posibile, a si b, si
probabilitatea de aparitie a fiecaruia este mai mica de 0.1 (la valori mai mari, zgomotul va domina

imaginea). Pentru o imagine cu 8 biti/pixel, valoarea de intensitate tipica pentru zgomotul pepper este
apropiata de 0 si pentru zgomotul salt este apropiata de 255.

Probabilitate

a b Hivele de g1

Zgormot sare si piper

Fig. 10.1 Functia densitatii de probabilitate a modelului de zgomot salt&pepper

A, pentru g = a ("piper")

B, pentru g = b ("sare" (102)

FDPsare&piper = {

Zgomotul salt&pepper este in general cauzat de functionarea proasta a celulelor din senzorii
camerelor sau de greseli ale locatiilor de memorie sau de erori de sincronizare in procesul de digitizare
sau de erori de transmisie.
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10.2.2. Zgomotul gaussian

Este un zgomot a carui functie de densitate de probabilitate are o forma gaussiana:

Probahilitate

Wino | _ _ _

Le0TMEme b — —

0 Hivels de i
~S0%
Fgomot gaussian

Fig. 10.2 Functia densitatii de probabilitate a modelului de zgomot gaussian

1 _g=w?
FDPgayssian = me 20% (10-3)

unde:
g = nivel de gri;
u = media;
¢ = deviatia standard.

Aproximativ 70% din valori sunt incadrate ntre « + o iar 90% dintre valori sunt cuprinse ntre
U £ 20. Desi din punct de vedere teoretic ecuatia defineste valori cuprinse intre -co si +oo, valorile
FDP gaussiene se pot considera nule dincolo de intervalul xz + 3o.

Zgomotul gaussian este folosit pentru modelarea proceselor naturale care introduc zgomote
(ex: zgomotul datorat naturii discrete a radiatiei si procesului de conversie a semnalului optic in
semnal electric — detector/shot noise, zgomotul electric din timpul procesului de achizitie —
amplificarea semnalului electric generat de senzori, etc.).

10.3. Eliminarea zgomotelor cu ajutorul filtrelor spatiale

10.3.1. Filtre ordonate (neliniare)

Filtrele ordonate sunt bazate pe un tip specific de statisticd a imaginilor numita statistica
ordonata. Ele se numesc neliniare pentru ca nu se pot aplica printr-un operator liniar (asa cum este
cazul operatorului de convolutie). Aceste filtre opereaza tot pe ferestre mici si inlocuiesc valoarea
pixelului central (similar cu procesul de convolutie). Statistica ordonata este o tehnica care aranjeaza
toti pixelii intr-o ordine secventiald bazata pe valoarea nivelurilor de gri. Pozitia unui element in
cadrul acestei multimi ordonate va fi caracterizata de un rang. Dandu-se o fereastra W de NxN pixeli,
valorile pixelilor pot fi ordonate crescator dupa cum urmeaza:

<<l <<, (10.4)
unde:

{1,010, [ } reprezinta multimea valorilor intensitatilor corespunzitoare subsetului de
pixeli din imagine, care sunt in fereastra W de NxN pixeli.

Exemplu: Dandu-se o fereastra de dimensiune 3x3:
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110 110 114
100 106 104
95 88 85

rezultatul aplicarii statisticii ordonate va fi:
{85, 88, 95, 100, 104, 106, 110, 110, 114}

Filtrul median: selecteaza valoarea de mijloc a unui pixel dintr-o multime ordonata si il inlocuieste
in pozitia corespunzdtoare din imaginea destinatie. In exemplul de mai sus valoarea selectatd ar fi
104. Filtrul median permite eliminarea zgomotului de tip salt&pepper.

Imaginea de intrare Imaginea de iegire

i |

Femmmd--1 o Valoare mediand [RE
|

1

Fig. 10.3 Aplicarea filtrului median

Filtrul de maxim: selecteaza cea mai mare valoare dintr-o fereastra ordonata de valori ale pixelilor.
In exemplul de mai sus valoarea selectata ar fi 114. Acest filtru poate fi folosit pentru eliminarea
zgomotului de tip pepper, dar aplicat pentru imagini cu zgomot de tip salt&pepper amplifica zgomotul
de tip salt.

Filtrul de minim: selecteaza cea mai mica valoare dintr-o fereastra ordonata de valori ale pixelilor.
in exemplul de mai sus valoarea selectatd ar fi 85. Acest filtru poate fi folosit pentru eliminarea
zgomotelor de tip salt dar aplicat pentru imagini cu zgomot de tip salt&pepper amplifica zgomotul
de tip pepper.

10.3.2. Filtre liniare

Aceste filtre se aplicd prin operatia de convolutie (operatie liniard) cu un nucleu de
convolutie/filtru de tip trece jos (vezi lucrarea 9!). In continuare se va prezenta modul de calcul al
elementelor unui nucleu de convolutie folosit la eliminarea zgomotului de tip gaussian.

10.3.3. Proiectarea unui nucleu de convolutie gaussian de dimensiune variabila

Eliminarea zgomotului gaussian trebuie facuta cu un filtru avand o forma si o dimensiune
adecvate, in concordanta cu deviatia standard o a zgomotului gaussian care afecteaza imaginea (vezi
Fig. 10.2). Dimensiunea w unui astfel de filtru se alege de obicei de 6o (exemplu: pentru un zgomot
gaussian cu 0=0.8 = w = 4.8 = 5).

Constructia elementelor unui astfel de nucleu/filtru gaussian G se va face cu formula de mai
jos:

1 _G=x0?+y-yo)?

702 (10.5)

G(x,y) =

21ma?
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unde:
(Xo, Yo) — sunt coordonatele coloanei si liniei centrale a nucleului (vezi Fig. 10.4).

0 1 2 3 4 X

0 >
1
2 « |Y=2
i [~ G(x,p)
yv Xg= 2 )
W~ 60

Fig. 10.4 Exemplu de construire al unui nucleu/filtru gaussian G de dimensiune 5x5
10.3.4. Filtrarea/restaurarea imaginii
Se realizeaza prin convolutia imaginii sursa cu nucleul/filtrul gaussian calculat anterior:
Ip =G *Ig (10.6)
Tn cazul in care dimensiunea w a filtrului este mare, operatia de convolutie poate fi costisitoare

(W x W inmultiri pentru fiecare pixel). In acest caz se poate folosi proprictatea de separabilitate a
functiei gaussiene:

G(x,y) =G(x)G(Y) (10.7)

st inlocuirea convolutiei cu un nucleu bidimensional cu 2 convolutii cu cate un nucleu unidimensional
Gx si Gy (Fig. 10.5):

Ip = (GxGy) * Is = Gy * (G, * I5) (10.8)

unde:
Gx si Gy sunt vectorii unidimensionali (Fig. 10.5):

1 _Ge=xg)?

G(x) = N 202 (10.9)
1 _oy0)?

GO =gmpe > (10.10)
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X

g, LI 1]

}f:,

y

Fig. 10.5 Ilustrarea celor doud componente vectoriale Gy si Gy Tn care poate fi separat un nucleu gaussian bidimensional

In acest caz numirul de inmultiri efectuate pentru fiecare pixel este w pentru fiecare dintre
cele doud parcurgeri/convolutii ale imaginii.

10.4. Calcularea si afisarea timpului de procesare

double t = (double)getTickCount(); // Gaseste timpul curent in [CPU cycles]
// .. Procesarea propriu-zisa ..

// Gaseste timpul curent din nou in [CPU cycles] si calculeazd timpul scurs
in [sec]

t = ((double)getTickCount () - t) / getTickFrequency/();

// Afisarea la consold a timpului de procesare in [ms]
printf ("Time = %$.3f [ms]\n", t * 1000);

10.5. Activitati practice

1. Se va implementa un filtru median de dimensiune w variabila (w = 3, 5 sau 7), specificata de
utilizator. Afisati timpul de procesare.

2. Se va implementa operatia de filtrare cu un nucleu gaussian bidimensional cu dimensiunea w
variabila (w = 3, 5 sau 7), specificata de utilizator. Valorile componentelor nucleului gaussian se
vor calcula automat in functie de o (o = w/6), in conformitate cu (10.5). Afisati timpul de
procesare. Comparati timpii de procesare obtinuti pentru w variabil.

3. Se va implementa operatia de filtrare cu un nucleu gaussian separat in cele doud componente
vectoriale Gx si Gy cu dimensiunea w variabila (w = 3, 5 sau 7), specificata de utilizator. Valorile
componentelor vectorilor Gx si Gy se vor calcula automat in functie de o
(o= w/6), in conformitate cu (10.9) si (10.10). Afisati timpul de procesare. Comparati timpii de
procesare obtinuti cu cele doud metode de aplicare a filtrului gaussian: filtru bidimensional vs.
filtru vectorial.

4. Salvati-va ceea ce ati lucrat. Utilizati aceeasi aplicatie in laboratoarele viitoare. La sfarsitul
laboratorului de procesare a imaginilor va trebui sa prezentati propria aplicatie cu
algoritmii implementati!!!

10.6. Bibliografie

[1] R.C.Gonzalez, R.E.Woods, Digital Image Processing, 4-th Edition, Pearson, 2017.
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11. Detectia punctelor de muchie

11.1. Introducere

In aceasta lucrare se va aborda problematica detectiei punctelor de muchie din imagini
digitale. Punctele de muchie sunt puncte in jurul carora intensitatea imaginii sufera un salt brusc de-
a lungul unei anumite directii ,x” (Fig. 11.1). Aceasta variatie de intensitate poate fi identificata prin
detectia punctelor de maxim ale derivatei de ordin 1 a imaginii (gradientului: Vf=f") sau prin
detectarea trecerilor prin ,0’ ale derivatei de ordin 2 a imaginii (laplacianului: Vf=f"").

r .
SN threshold

Fig. 11.1 Modalitati de detectie a punctelor de muchie (zonele in care intensitatea variaza brusc)

In aceasta lucrare se vor prezenta metode bazate pe detectia punctelor de maxim ale derivatei
de ordin 1 (gradientul imaginii : V{(x,y)).

11.2. Calculul gradientului imaginii

Gradientul intr-un punct al imaginii este un vector care indica directia de variatie a intensitatii
imaginii (Fig. 11.2) in jurul acelui punct, modulul sau fiind proportional cu amplitudinea acestei
variatii raportata la unitatea de lungime (viteza acestei variatii) (Fig. 11.1). Daca punctele de muchie
fac parte dintr-un contur (ca si in Fig. 11.2), gradientul intr-un punct de muchie al acestui contur va
fi perpendicular pe tangenta la acest contur in punctul respectiv.

Fig. 11.2 Tlustrarea semnificatiei gradientului imaginii. In figura din stanga este reprezentata imaginea modulului
gradientului

Gradientul unei functii continue f de 2 variabile se defineste ca:

of . F(x+AXy)—-T(XxY)
Vi(x,y)= =1 & |= (11.1)

VE || i Ty +AY) - T (%)
8y Ay—0 Ay
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Pentru imagini digitale gradientul se poate aproxima inlocuind Ax si Ay cu 1in (11.1):

VR TIx+Ly]= FIx, Y]
Vioay) = {ny} - { FIx,y+1]- F[x, y]} (11.2)

Alte aproximari ale celor doud componente ale gradientului se pot obtine prin convolutia
imaginii cu urmatoarele nuclee:

Prewitt:
-1 0 1
Vi, =f(x,y)*|-1 0 1
-1 01 (11.3)
(11 1 '
Vi, =f(x,y)*| 0 0 O
-1 -1 -1
Sobel:
-1 0 1
Vi, =f(x,y)*|-2 0 2
0 (11.4)
12 1 '
vi,=f(x,y)*| 0 0 O
-1 -2 -1
Roberts (cross):
1 0
et~ t|} O]
(11.5)

0 —
Vi, = f(x,y){l O}

In cazul aplicarii convolutiei cu filtrul Roberts (cross) de dimensiune 2 x 2, rezultatul
convolutiei este stocat pe pozitia stinga sus a ferestrei.

Ca orice marime vectoriala, gradientul este caracterizat de un modul si o directie. Modulul
gradientului se calculeaza cu formula (11.6), iar directia cu formula (11.7).

Modul: [Vf (x, )| = /(Vf,(x, )’ + (V¥ (x, y) ] (11.6)

(11.7)

Vi (X,
Directie: O(X,Y) = arctg(ﬂj

VE (X, Y)

Pentru Roberts (cross) se adaugi 135° (3n/4) la directia obtinuti.
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11.3. Metoda Canny de detectie a muchiilor

Metoda propusé de Canny se bazeaza pe calculul gradientului imaginii, dar in plus permite:

* maximizarea raportului semnal zgomot pentru o detectie corecta,

* o0 localizare bund a punctelor de muchie;

* minimizarea numarului de raspunsuri pozitive la o singurd muchie singulara (eliminarea non-
muchiilor).

Pasii metodei propuse de Canny sunt dati mai jos:

Filtrarea imaginii cu un filtru Gaussian pentru eliminarea zgomotelor.

Calculul modulului si directiei gradientului.

Suprimarea non-maximelor modulului gradientului.

Binarizarea adaptiva a punctelor de muchie si prelungirea muchiilor prin histereza.

el N =

11.3.1. Filtrarea imaginii cu un filtru Gaussian

Zgomotul din imagine este o informatie de “frecventd Inaltd” care se suprapune peste
imaginea originald. Aceasta inducea aparitia unor puncte de muchie false. Zgomotul inerent
procesului de achizitie al imaginilor are un model Gaussian si se poate elimina cu un filtru omonim.
Procedura de filtrare a zgomotului Gaussian a fost prezentata in detaliu in lucrarea 10.

11.3.2. Calculul modulului si directiei gradientului

Calcularea modulului si directiei gradientului presupune alocarea a cate unui buffer temporar
de dimensiunea imaginii si initializarea elementelor lor in conformitate cu (11.6) si respectiv (11.7),
unde componentele orizontale Vix(x,y) si respectiv verticale Vy(x,y) se pot calcula prin convolutia
imaginii in conformitate cu (11.3) sau (11.4).

11.3.3. Suprimarea non-maximelor modulului gradientului

Are drept scop subtierea muchiilor prin pastrarea doar a punctelor de muchie care au modulul
maxim al gradientului de-a lungul directiei de variatie a intensitatii (de-a lungul directiei
gradientului).

Primul pas constd in cuantificarea directiilor gradientului (calculate folosind (11.7)) n
4 intervale de cate 45° in conformitate cu Fig. 11.3:

270
Fig. 11.3 Cuantificarea directiilor gradientului in procesul de eliminare a non-maximelor [3]

Presupunand, de exemplu, ca directia gradientului intr-un anumit punct al imaginii este ,,1”
(Fig. 11.4) modulul gradientului in punctul P este un maxim local dacd: [VP|>|V1| si [VP|>|V1,].

Daca aceste conditii sunt indeplinite, punctul P se retine. Altfel, se elimina.
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Fig. 11.4 llustrarea unui exemplu de calcul al punctului de muchie cu modulul maxim al gradientului

11.3.4. Binarizarea adaptiva a punctelor de muchie si prelungirea muchiilor prin histereza

Dupa efectuarea cu succes a calculului gradientului si a operatiei de suprimare a non-
maximelor modulului gradientului, se obtine o imagine in care intensitatea pixelilor este egali cu
valoarea modulului gradientului in acel punct. De asemenea, grosimea punctelor de muchie din
aceastd imagine (a caror modul este nenul) este (ideal) de un pixel. In continuare se descriu pasii
pentru obtinerea muchiilor finale.

11.3.4.1. Binarizarea adaptiva

Binarizarea adaptiva incearca sa extraga un numar relativ constant de puncte de muchie pentru
o dimensiune dati a imaginii. In acest fel se compenseaza iluminarea si contrastul diferit intre imagini
(un prag fix sau va scoate prea multe muchii, sau nu va scoate muchii deloc).

Parametrul care se da procedurii de detectie a pragului este raportul dintre numarul de puncte
de muchie si numarul de puncte cu modulul gradientului diferit de zero din imagine.

NrPuncteMuchie = p ¢ (NumarPixeli - NumarPixeliCuModulGradientNul) (11.8)
Parametrul p ia de obicei valori intre 0.01 si 0.1.
Algoritmul este urmatorul:

1. Se calculeaza histograma de intensitati a imaginii (a modulelor gradientului dupa suprimarea non-

maximelor). Se vor normaliza aceste valori in intervalul [0..255] (prin impartire la 42 n cazul in
care gradientul a fost calculat utilizand operatorul Sobel). Rezulta o histograma Hist[0..255],

Hist[i] = Numarul pixelilor avind gradientul normalizat de modul i (11.9)

2. Se calculeaza numarul de pixeli diferiti de zero care nu vor fi puncte de muchie:
NrNonMuchie = (1-p) « (Height « Width — Hist[0]) (11.10)
3. Se porneste de la pozitia 1 din histograma si se insumeaza valorile histogramei pe masura ce
avansam spre 255. Daca la un moment dat suma este mai mare decat NrNonMuchie, atunci ne oprim

si pozitia la care am ajuns este pragul pe care I-am gasit. Aceasta tehnica, intuitiv, ne gaseste valoarea
intensitatii (PragAdaptiv) sub care se gasesc NrNonMuchie pixeli.
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Atentie la marginile imaginii (pentru care nu s-a calculat gradientul)! Ele trebuie sa fie zero sau
sa nu fie luate In considerare, deoarece valorile nedefinite in aceste zone pot influenta valoarea
pragului gasit.

11.3.4.2. Extinderea muchiilor prin histereza

Binarizarea cu pragul adaptiv nu garanteaza completitudinea muchiilor (parti umbrite ale
obiectului sau prezenta zgomotelor pot afecta procesul de detectie). Rezultatul va fi o imagine cu
foarte multe muchii fragmentate.

De aceea se impune o tehnicd de prelungire a muchiilor. Muchiile obtinute prin binarizarea
initiala cu pragul gasit la punctul anterior, care sunt muchii definitive, se cautd a se prelungi cu muchii
mai putin clare, care nu trec testul binarizarii cu acest prag, dar ar putea sd apard ca muchii la un prag
mai scazut.

Formal, se definesc doud praguri:
Prag_inalt = PragAdaptiv (11.11)
Prag coborat = k » Prag_inalt (11.12)

unde k<1 (de exemplu, k = 0.4).

Imaginea modulului gradientului se parcurge pixel cu pixel. In imaginea rezultat se marcheaza
pixelii cu intensitatea mai mare decat Prag_inalt ca MUCHIE_TARE (ex. 255), iar pixelii cu
intensitatea mai mare decdt Prag_coborat dar mai mica decat Prag_inalt se marcheaza ca
MUCHIE SLABA (ex. 128). Pixelii cu intensitatea mai micd decat Prag_coborat sunt considerati
NON_MUCHII si sunt eliminati. Rezultatul acestei marcari (negativat) se vede in Fig. 11.5 stanga.

—

Fig. 11.5 Stanga: imaginea cu muchii tari si slabe; Dreapta: rezultatul prelungirii muchiilor tari si eliminarea celor slabe
ramase

Urmatorul pas este de a se extinde muchiile tari cu pixelii muchiilor slabe Invecinate, ca n
Fig. 11.5. Daca un punct de muchie tare se invecineaza cu un punct de muchie slaba, punctul de
muchie slaba este marcat ca muchie tare. Acest punct la randul sdu devine sursa de extindere. Procesul
se repetd pana nu mai exista puncte de muchie tare invecinate cu puncte de muchie slaba.

O implementare eficientd foloseste o coada pentru a tine coordonatele punctelor de muchie
tare. Algoritmul ruleaza astfel:
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1. Parcurge imaginea de la stdnga la dreapta si de sus in jos si gdseste primul punct de
MUCHIE TARE si pune coordonatele sale in coada.
2. Cat timp coada nu este vida:

a) Extrage primul punct din coada;

b) Giseste toti vecinii de tip MUCHIE_SLABA ai acestui punct;

C) Marcheaza in imagine vecinii acestui punct ca puncte d¢ MUCHIE TARE;
d) Pune coordonatele acestor puncte in coada;

e) Continua cu urmatorul punct din coada.

3. Continua de la pasul 1 cu urmatorul punct de MUCHIE_TARE.
4. Elimina toate punctele de MUCHIE SLABA din imagine, dandu-le valoarea NON_MUCHIE

(0).

O consideratie finala se impune la definitia “Invecindrii” unui punct de muchie tare cu un

punct de muchie slaba. Se poate considera invecinarea directd (pixeli adiacenti), In vecinatate de 4
sau de 8, sau se poate tolera o distanta oarecare (de 1, 2 pixeli). Un argument pentru aceasta ar putea
fi faptul ca, din cauza zgomotului, muchiile pot sa fie intrerupte pe distante mici.

11.4. Activitati practice

Activitatile practice ale aceste lucrari se vor desfasura de-a lungul a doua sedinte de laborator:

11.4.1.

w

11.4.2.

Laborator 1

Se vor calcula componentele orizontale Vix si verticale Wy ale gradientului prin convolutie cu
mastile prezentate in (11.3) ... (11.5) si se vor vizualiza rezultatele (operatia de convolutie a
fost implementatd in lucrarea 9).

Se vor calcula modulul (11.6) si directia (11.7) gradientului in fiecare pixel al imaginii pentru
cele trei aproximari ale gradientului (Sobel, Prewitt si Roberts) si se va vizualiza modulul
gradientului intr-o fereastra destinatie.

Se va realiza binarizarea imaginii rezultat de la punctul 2 cu un prag fix, arbitrar ales.

Se vor implementa pasii 1-3 ai algoritmului Canny (pasul 1 — filtrarea gaussiana - a fost
implementat in lucrarea 10, la pasul 2 se va aplica operatorul Sobel, iar la pasul 3 se va
implementa operatia de subtiere a muchiilor). Se va vizualiza Intr-o fereastrd destinatie
rezultatul obtinut dupa aplicarea pasului 3. Se va compara cu rezultatul obtinut prin aplicarea
simpla a operatorului Sobel (punctul 2).

Salvati-va ceea ce ati lucrat. Utilizati aceeasi aplicatie in laboratoarele viitoare. La
sfarsitul laboratorului de procesare a imaginilor va trebui sa prezentati propria aplicatie
cu algoritmii implementati!!!

Laborator 2

Se va implementa algoritmul de binarizare cu prag adaptiv si algoritmul de prelungire a
muchiilor prin histereza. Se vor vizualiza rezultatele intermediare pentru muchii tari, muchii
slabe si rezultatul final. Se va experimenta cu diferite criterii de Invecinare si cu diferiti
parametrii p.

Se vor testa si vizualiza rezultatele finale ale aplicarii detectorului de muchii Canny pe diverse
tipuri de imagini.

Salvati-va ceea ce ati lucrat. La sfarsitul laboratorului de procesare a imaginilor va
trebui sa prezentati propria aplicatie cu algoritmii implementati!!!
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Fig. 11.6 Detectia punctelor de muchie: a) Imaginea initiald; b) Rezultatul filtrarii Gaussiene (o = 0.5); ¢) Dupa calculul
modulului si directiei gradientului (folosind Sobel); d) Dupa suprimarea non-maximelor modulului gradientului; €)
Binarizarea adaptiva a punctelor de muchie (p = 0.1); f) Prelungirea muchiilor prin histereza folosind 8 vecinatati
urmata de eliminarea punctelor de muchie slaba
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