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HMM
eHMM
DCT
KLT

MRCG
CTAG
DWT

Glosar

- Model Markov ascuns (Hidden Markov Model)

- Model Markov ascuns incapsulat (Embedded Hidden Markov Model)

- Transformata cosinus discreta

- Transformata Karhunen Loeve

- Transformata Fourier rapida

- Multi Resolution Clusters Graph

- Graful de Adiacenta al Texturilor Color (Color Texture Adjacency Graph)

- Transformarea Wavelet discreta
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Prefata

De-a lungul ultimilor ani s-a observat un interes crescand pentru prelucrarea,
compresia, recunoasterea si analiza de imagini.

Un domeniu major de aplicatie al tehnicilor de prelucrare a imaginilor este analiza
automata a acestora. Scopul, in acest caz, este extragerea informatiei intr-o formd cat mai
potrivita pentru prelucrarea pe calculator.

In orice sistem automat, inaintea extragerii efective a informatiei, sunt aplicate diverse
operatii de corectare, care incearcd aducerea imaginilor intr-o forma cat de cét unitara, in
lucrare prezentandu-se cateva dintre cele mai utilizate operatii in acest sens.

Tinand cont pe de o parte de domeniul vast al extragerii de caracteristici in prelucrarea
sl interpretarea automatd a imaginilor, precum si de posibilele aplicatii practice de interes pe
care le are detectarea §i recunoasterea fetelor umane, in aceastd lucrare s-au luat in
considerare tehnicile de extragere a caracteristicilor care au un impact major asupra acestui
din urmd subdomeniu, §i anume extragerea de caracteristici in vederea detectdrii si
recunoasterii fetelor umane.

Ca metoda de reprezentare a caracteristicilor §i recunoagtere este prezentatd o abordare
folosind un HMM incapsulat.

Comparat cu metodele bazate pe sablon sau cele HMM standard pentru detectarea
fetei aceasta abordare este mai flexibila In raport cu variatii de scara si deformari naturale, atat
pe plan vertical cat si orizontal.

in modelul HMM incapsulat, caracteristicile extrase formeazi vectori de observatie,
care sunt folositi in procesul de detectie si recunoastere a fetei. Spre deosebire de Samaria
[68] s1 Nefian [70] care au folosit culori de pixeli respectiv transformata cosinus discreta
(DCT) pentru a calcula elementele vectorilor de observatie, in aceastd lucrare am propus
folosirea metodei CTAG pentru calcularea elementelor vectorilor de observatie.

imbunétégirea propusa in aceasta lucrare este luarea in consideratie nu numai a culorii
Ci §1 a texturil obiectelor (regiunilor), reprezentarii propuse fiindu-i datd denumirea de Graful
de Adiacentd al Texturilor Color (CTAG) [30]. In aceasta reprezentare fiecare nod contine
descrierea de culoare i texturd a regiunii respective. Pentru aceastd reprezentare au existat
anumite cerinte §i anume nu trebuie sa fie consumatoare de timp si nu trebuie sd fie
consumatoare de memorie. Fatd de [30] unde am folosit aceastd metodd de extragere de
caracteristici in conjunctie cu o structura propusa de Mattas [9], aici am folosit-o ca i metoda
de extragere de caracteristici de bazi.

Din experimentele efectuate un HMM incapsulat are performante la fel de bune sau
mai bune decét alte metode avand totodatd si complexitate redusd de calcul i asta pentru o
gama largd de metode de extragere de caracteristici (CTAG, DCT, KLT, valori de pixeli), prin
aceasta confirmand rezultatele obtinute atat de Samaria [68] cat si de Nefian [70].
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1. Introducere

1.1. Domeniul abordat

Recunoasterea formelor are ca obiect clasificarea unei multimi de obiecte, procese sau
evenimente, indiferent care ar fi natura lor. Procesul de recunoastere nu se limiteaza doar la
clasificarea formei respective ci el include si metode capabile sa descrie acele aspecte ale
formelor care le fac sda nu poatd fi atribuite altor clase. Un exemplu tipic pentru astfel de
probleme de recunoastere a formelor il constituie recunoasterea imaginilor. Aici formele care
fac obiectul procesului de clasificare sunt extrem de complexe, numarul de caracteristici fiind
foarte mare.

Deoarece domeniul de recunoastere si interpretare a imaginilor este foarte mare, in
aceastd lucrare am 1incercat tratarea selectdrii de caracteristici in cazul unui sistem de
recunoastere/confirmare a identitatii bazate pe caracteristicile fetei umane.

Identificarea automatd a fetelor umane este o arie activa de cercetare de peste 25 de
ani. Desi recunoasterea fetelor nu prezintd dificultati pentru cei mai multi dintre oameni,
sistemele automate de recunoastere a fetelor nu ating performante satisfacétoare datoritd unui
numar mare de variatii posibile 1n aparitiile faciale si a similaritatii dintre diverse fete. Acest
obiectiv este considerat ca si una dintre problemele fundamentale ale prelucrdrii si
interpretarii imaginilor.

In afara importantei recunoasterii fetei din punctul de vedere al cercetirii, aceasta are
un numdr mare de aplicatii comerciale. De exemplu, identificarea persoanelor pe baza fetel,
operatie efectuatd pe baza unor masuratori indirecte ceea ce are numeroase avantaje asupra
tehnicilor folosind masurdtori directe (amprente) sau apropiate (de exemplu textura irisului).

Aplicatiile de recunoasterea fetet care sunt momentan implementate includ potrivirea
staticd a unor fotografii realizate intr-un mediu controlat. O marire semnificativa a numarului
de servicii disponibile prin internet a ridicat problema unor tranzactii monetare securizate. De
exemplu, pentru a realiza identificarea unei persoane detinitoare a unui card in magazine, un
numar valid de carte de credit trebuie sd fie insotit de semndtura detindtorului. Corecta
identificare a persoanei prin internet nu poate fi realizatd prin mijloace conventionale. O
posibila solutie ar fi utilizarea recunoasterii fetei folosind o camera de luat vederi.

Sistemele de recunoastere a fetei pot fi utilizate la verificarea accesului persoanelor

intr-o zonad restrictivd sau la recunoasterea lor intr-o zond specifica, cum ar fi banci sau sedii
de firme etc.

1.2. Aspecte ale recunoasterii fetei

O caracterizare generald a operatiei de recunoastere a fetei poate fi descrisa ca
identificarea uneia sau mai multor persoane din imagini statice sau video ale unei scene
folosind o bazad de date de fete. Solutia problemei implicd segmentarea fetelor din scene
complexe, extragerea de caracteristici din regiunea faciald, identificarea i recunoasterea.

Un prim pas cétre recunoasterea fetei este localizarea fetei ca §i regiuni $1 extragerea
caracteristicilor faciale ca ochi, gura si nas. Cu toate cd multe lucruri s-au facut deja in aceasta
directie de cercetare, recunoasterea fetei umane in cadrul unor scene cu fundal difuz este incad
o problema care necesitd mai departe investigare.

Existd multe tipuri de aplicatii pentru sistemele de localizarea si recunoastere, de
exemplu modele video bazate pe codare, sisteme de securitate, potrivire de personaje, etc. In
contextul unor variatii de lumind, fundale, unghiuri vizuale si expresii faciale problema
devine complexd. Pentru detectia regiunilor faciale si a caracteristicilor faciale au fost
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publicate pand acum cateva abordari folosind intensitdti, forme si informatii a culorii sau
combinatii ale acestora. De exemplu, extragerea regiunilor faciale din fundale complexe este
facutd pe baza informatiei de culoare si de textura.

Culoarea are un mare avantaj asupra altor metode, deoarece este In mare mdasura
independenta de punctul de vedere si rezolutie, dar pentru o recunoastere corectd trebuie sa
mai folosim si alte caracteristici.

1.3. Scopul lucrarii

Imbunatitirea propusa in aceasta lucrare este luarea in consideratie nu numai a culorii
ci si a texturii obiectelor (regiunilor). In acest fel, reprezentarea propusa am numit-o Graful de
Adiacenta al Texturilor Color (CTAG) [30], in care fiecare nod contine descrierea de culoare
si texturd a regiunii respective. Pentru aceastd reprezentare au existat anumite cerinte $i
anume nu trebuie sa fie consumatoare de timp si nu trebuie s fie consumatoare de memorie.

Fata de {30] unde am folosit aceastd metoda de extragere de caracteristici in conjunctie
cu o structurd propusd de Mattas [9], aici am folosit-0 ca si metodd de extragere de
caracteristici de baza.

Din experimentele efectuate, un HMM incapsulat are performante la fel de bune sau
mai bune decat alte metode avand totodatad si complexitate redusa de calcul si asta pentru o
gama larga de metode de extragere de caracteristici (CTAG, DCT, KLT, valori de pixeli), prin
aceasta confirméand rezultatele obtinute atat de Samaria [60] cat si de Nefian [70].

Scopurile acestei lucrari pot fi sumarizate astfel:

e Introducerea unei noi metode de extragere de caracteristici, bazatd pe o
caracterizare topologica a texturilor — metoda pe care am denumit-o CTAG.

e Prezentarea modelului Markov ascuns incapsulat (eHMM), model folosit in
recunoagsterea fetelor.

e Obtinerea elementelor vectorului de observatie a HMM prin metoda propusa
(CTAG).

e Demonstrarea caracteristicilor abordarii propuse (HMM +CTAG) printr-o serie de
experimentari.

e Studierea modului in care este afectatd performanta de recunoastere prin
modificarea parametrilor modelului propus.

e Compararea modelului propus cu modelele propuse de Samaria si Nefian
aplicAndu-le pe acelasi set de date, si anume baza de date ORL.

e Prezentarea principalelor metode de extragere a caracteristicilor folosite in
prelucrarea imaginilor si implementarea unora dintre acestea in vederea
incorporarii intr-un sistem de recunoastere/confirmare a identitatii.

e Prezentarea unora dintre metodele de detectare a fetei umane.

1.4. Continutul tezei

Lucrarea prezentatad are ca scop detectarea si recunoasterea fetei folosind o abordare
bazatd pe modelul HMM incapsulat. Lucrarea este structurata pe opt capitole.

Capitolul doi face o introducere in prelucrarea imaginilor, evidentiind etapele
fundamentale in prelucrarea digitald de imagini §i prezentand cateva notiuni matematice de
bazd care vor fi utilizate in aceasta lucrare. Totodata in acest capitol sunt descrise operatiile de

baza folosite in prelucrarea imaginilor, cum ar fi histogramele, operatiile punctuale si teoria
sistemelor liniare.
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Capitolul trei descrie cateva dintre metodele de selectare a caracteristicilor in procesul
de recunoastere §i interpretare a imaginilor. Sunt tratate pe scurt transformarile des intélnite in
prelucrarea de imagini si se prezintd efectul acestor transformari asupra cétorva imagini de
test.

Capitolul patru prezintd cateva metode de detectare i extragere a caracteristicilor fetei
umane, cum ar fi detectarea si extragerea contururilor, detectarea regiunilor, detectarea
folosind informatia de culoare.

Capitolul cinci descrie metoda propusda CTAG de descriere a texturilor color folosita
in procesul de detectare §i recunoastere. Deasemenea se prezintd aspectele de implementare si
cdteva caracteristici ale modelului.

Capitolul sase prezintd principalele tipuri de metode de detectare §i recunoastere
intalnite in literatura de specialitate §i prezintad concluziile referitoare la acestea.

Capitolul sapte descrie modelul Markov ascuns incapsulat §i prezintd sistemul de
detectare si recunoastere a fetei folosind acest model asa cum este prezentat de Samaria si
Nefian, precum si modificérile propuse acestut model prin folosirea metodei CTAG pentru
calcularea vectorilor de observatie. Totodatd sunt prezentate $i rezultatele comparative ale
modelelor prezentate vizavi de modelul propus, precum si influenta modificarii parametrilor
in cazul metodei CTAG.

Concluziile, rezultatele experimentale §i recomandarile pentru viitoarele cercetdri sunt
prezentate 1n capitolul opt.
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2. Concepte fundamentale ale recunoasterii si interpretarii
imaginilor

2.1. Introducere

Prelucrarea imaginilor este un domeniu care in ultimi ani a cunoscut o rapida
dezvoltare. De-a lungul ultimilor ani s-a observat un interes crescand pentru prelucrarea
imaginilor color, compresia, recunoasterea $i analiza de imagini.

In medicini, spre exemplu, metodele computerizate de prelucrare fac posibila
imbunatétirea contrastului sau codarea intensitatilor (nivelelor de gri) imaginilor monocrome
in culori, pentru usurarea interpretérii radiografiilor sau altor tipuri de imagini biomedicale.

Un alt domeniu major de aplicatie al tehnicilor de prelucrare a imaginilor este analiza
lor cu calculatorul. Scopul, in acest caz, este extragerea informatiei intr-o formad cit mai
potrivitd pentru prelucrarea pe calculator.

2.2. Etape ale prelucrarii de imagini

Termenul de imagine monocromd (imagine alb-negru) sau, simplu imagine, se referd
la functia de intensitate bidimensionald f{x,y), unde x si y reprezintd coordonatele spatiale iar f
este functia proportionald in fiecare punct (x,y) cu strélucirea sau cu nivelul de gri al imaginii
in acel punct.

O imagine digitald este o imagine f{x,y) care a fost discretizatd atat in coordonate
spatiale cat si ca stralucire. Ea poate fi considerata ca o matrice la care indicele randurilor si
coloanelor identificd un punct din imagine, iar elementul corespunzétor al matricii reprezinta
nivelul de gri in punctul respectiv. Elementele unei asemenea retele digitale sunt numite
elemente de imagine sau pixeli.

Prelucrarea digitald a imaginilor presupune o succesiune de etape de procesare hard si
soft, precum si de implementare a unor metode teoretice. Etapele fundamentale in prelucrarea
digitald de imagini sunt prezentate in figura de mai jos Fig. 2.2-1 :

Segmentare ~ Reprezentare si

descriere

Preprocesare —

ﬁ Baza d € Recunoastere

VST cunostinte ¥K— si interpretare —
ct mpf: % :

::>de imagini

Fig. 2.2-1 Etape fundamentale in prelucrarea digitala de imagini

Prima etapa in acest proces este achizifia de imagine. Aceasta necesitd un senzor de
imagine precum §i posibilitatea de a digitiza semnalul de la iesirea acestuia. Senzorul poate fi
o camerd de televiziune alb-negru sau color, care produce o imagine completd sau o camera
cu scanare liniara, producand la un moment dat o singura linie dintr-o imagine; in acest caz,
migcarea cu viteza uniforma a obiectului prin fata scanerului duce la obtinerea unei imagini

BUPT



Contributii la Selectarea Caracteristicilor in Procesul de Recunoagtere si Interpretare a Imaginilor - Teza de doctorat

bidimensionale. Daca la iesirea camerei rezultd un semnal analogic, este necesara digitizarea
lui cu ajutorul unui convertor analog-numeric.

Dupa obtinerea imaginii digitale, urmatoarea etapa este preprocesarea acesteia. Scopul
principal al procesdrii este imbunatétirea imaginii in sensul mdririi sanselor de succes ale
prelucrdrilor ulterioare. De exemplu, procesarea poate consta In aplicarea unor algoritmi de
imbunatatire a contrastului, curitare de zgomot si 1zolare a regiunilor a céror textura indica o
asemanare cu informatia alfanumerica avuta in vedere.

Etapa urmatoare constd in segmentarea imaginii, respectiv impértirea acesteia in parti
constituente sau in obiecte distincte. In general, segmentarea este una dintre cele mai dificile
etape in prelucrarea digitald de imagini. Pe de o parte, algoritmii sofisticati de segmentare, cu
sanse mari de selectare a regiunilor de interes, necesitd calcule complicate si, deci un timp
indelungat. Pe de altd parte, algoritmii simpli sau insuficient elaborati nu se pot aplica cu
sanse mari de succes.

Rezultatul segmentérii este, de obicel un sir de intensitati ale pixelilor, reprezentand
fie conturul regiunii de interes, fie intreaga regiune. in fiecare caz este necesara conversia
datelor intr-o formd mai potrivitd pentru prelucrarea pe calculator. Prima decizie ce trebuie
luatd este dacd datele trebuie sd fie reprezentate ca un contur sau ca o regiune completa:
reprezentarea ca §1 contur este necesara in cazul in care prelucrarea urmaéreste evidentierea
caracteristicilor de forma (colturi, inflexiuni, etc), pe cind reprezentarea ca regiuni este mai
potrivitd cand se urmdreste studiul caracteristicilor interne ale regiunii, cum ar fi textura sau
structura internd. In unele aplicatii cele doua tipuri de reprezentare coexista.

Alegerea modalitatii de reprezentare a datelor este urmata de specificarea metodei de
descriere a acestora, astfel incat caracteristicile de interes sd fie scoase in evidentd cu
prioritate.

Descrierea sau selectia caracteristicilor reprezintd procesul de selectare a
caracteristicilor, avand ca rezultat o informatie cantitativd sau caracteristici ce diferentiaza o
clasd de obiecte de altele.

Ultima etapa este constituitd de recunoasterea si interpretarea datelor. Recunoagterea
reprezintd procesul de clasificare a unui obiect intr-o anumitd categorie, pe baza informatiei
rezultate in urma imaginii segmentate. Interpretarea presupune gdsirea unei anumite
semnificatii pentru un ansamblu de obiecte recunoscute.

Cunostintele necesare pentru rezolvarea unei anumite probleme prin prelucrarea
digitald de imagini sunt codificate in sistem sub forma unei baze de date. Cunostintele pot fi
de tip simplu, de exemplu detalierea unei regiuni dintr-o imagine, unde se presupune ci este
localizata informatia de interes, limitdndu-se in acest fel procedura de ciutare a respectivei
informatii. Cunostintele pot avea insa si un caracter mult mai complex, ca de exemplu o lista a
defectelor interne mai importante ale unor produse, in aplicatii de tipul unei inspectiei
automate sau o baza de date de imagini continand imagini de inalta rezolutie. Pe 1angd faptul
ca dirijeaza operatiile din fiecare modul de prelucrare, baza de cunostinte are si rolul de a
controla interactiunea dintre diferitele module. Distinctia este facuta in figura Fig. 2.2-1 prin
sagetile cu varf dublu dintre baza de cunostinte si modulele de prelucrare, spre deosebire de
sagetile cu un singur varf ce fac legatura intre modulele de prelucrare propriu-zisa.

Baza de cunostinte permite §i asigurarea unei reactii intre module, pe 1anga dirnjarea
operatiilor in modulele de prelucrare. O cerere de reactie, survenitd pin intermediul bazei de
cunostinte spre modulul de segmentare, poate solicita o noud segmentare, eventual cu alfi
parametri, a imaginii propuse spre analizd. Vizualizarea imaginii rezultate in urma prelucrarii
se poate face dupa fiecare etapa a acesteia.

Este de remarcat ca majoritatea aplicatiilor prelucrarilor de imagini au o structura mult
mai simpla §i nu necesitd interactiuni de complexitatea celor prezentate in figura Fig. 2.2-1 .
De fapt, in unele cazuri nici nu sunt necesare toate modulele prezentate in figura. in general,
prelucrdrile care includ recunoastere si interpretare sunt asociate cu aplicatii de analiza a
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imaginilor, unde obiectivul este extragerea automatd sau semiautomatd de informatii din
imagini.

2.3. Sisteme bidimensionale gi notiuni matematice de baza

In acest paragraf se vor prezenta cteva notiuni matematice de bazi care vor fi
utilizate in aceastd lucrare. Deoarece imaginile sunt sisteme bidimensionale, conceptele
matematice vor respecta caracteristicile acestora.

Un semnal unidimensional continuu poate fi reprezentat ca o functie de o singura
variabila: f{x), u(x), s(t), 1ar un semnal unidimensional esanttonat se scrie: u, sau u(n).

O imagine continua poate fi reprezentata ca o functie de doua variabile independente:
u(x,y), v(x,y), fixy), etc. O imagine esantionatd poate fi consideratd ca o secventd
bidimensionala (sau multidimensionald) de numere reale: u,, ., v(m,n), u(i,j), etc. Simbolurile
i, J, k, I, m, n .. pot fi folosite pentru a specifica indicii intregi ai tablourilor si ai vectorilor.
Complex conjugata unei variabile complexe z, va fi notata cu z"

Transformarile bidimensionale cum este, de exemplu transformata Fourier sunt
fundamentale pentru prelucrarile digitale de imagini.

in domeniul unidimensional, transformata Fourier a unei functii complexe f{x) este
definita ca:

F&) =Flr )= [fexp-jon ¢ xdx (2.1
Transformata inve;;é alui F(&) este:

f0=FF@)= [F@exp(j2r-¢ - nds (22)
Transformata bidimensionala direct si inversa sunt definite in mod asemanator:
F(6.6) = mj o]f(x,y)eXP(—ﬂﬂ-(xé‘. +y5y)dxdy ] (23)
e = | [FEEexpliz-n(x& + & Mdxdy (2.4

—00 —00

Daca f(x,y) reprezintd luminanta §i X, y coordonatele spatiale, atunci f,,fz' sunt

frecventele spatiale care reflecta schimbdrile de luminanta in functie de distantele spatiale.
Semnale aleatoare

Un semnal aleator discret sau un proces aleator discret este o secventd de variabile
aleatoare u(n). Pentru secvente aleatoare discrete putem defini, urmaétoarele caracteristici:

Media:

M, (n) = p(n) = E{u(n)] (2.5)
Varianta:

ol (n) = 0% (n) = Elju(n) - p(n)f'] ] (6
Covarianta:

Cov[u(n),u(n)] = r,(n,n') = r(n,n’) = E{[u(n) = u(m][u (n') - " (1)1} Q.7
Covarianta a doi vectori:

Coviu(n),v(n")] = r,, (n,n") = E{[u(n) - u, (W[ (n') - g, (n")]} (2.8)
Autocorelatia:

a, (n,n") =a(n,n’) = E{[u(n)u’(n)] = r(n,n") + u(n) i (n') (2.9)
Corelatia a doi vectori:

a,,(n,n') = Elu(n)v’ (n)) =r, (n,n') + 4, (m)y, (n') (2.10)
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Simbolul E are semnificatia operatorului matematic de estimare. Pentru un
vector u de dimensiune Nx1, covarianta si celelalte proprietdti pot fi definite astfel:
E{u} = ={u(n)} este un vector de dimensiune Nx/ (2.11)

Covul=E@ —u)[u" —u’) =R, =R={r(n,n')} este o matrice NxN (2.12)
Covluvl=E@u—pu)[v' =u, ) =R, ={r,(n,n")} este o matrice NxN  (2.13)

In acest caz, u si R reprezintd vectorul medie, respectiv matricea de covarianti a
vectorului u.

2.3.1.1. Distributia gaussiand si normala

Functia densitate de probabilitate a unei variabile aleatoare u se noteaza p,(u). Pentru
o variabila aleatoare de tip gaussian avem:

expl 1AL
270t 20°

p,(u) = (2.14)

unde u si o’ reprezinti valoarea medie i varianta, iar u este valoarea luata de variabila

aleatoare. Dacd u =0si o =1, atunci distributia se numeste normala (standard).

O secventd, posibil infinitd, se numeste proces aleator gaussian (sau normal) daci
densitatea de probabilitate a oricarei subsecvente este o distributie gaussiana. De exemplu,
pentru o secventa {u(n),l <ns<N }, densitatea de probabilitate va fi:

P, () = P, () gty = [ R T exp(=1/2u — ) "R (= )} (2.15)
unde R este matricea de covarianta a vectorului u si se presupune a fi nesingulara.

2.4. Operatii de baza folosite in prelucrarea imaginilor

2.4.1. Histograma nivelelor de gri

Una dintre cele mai simple si de folos unelte in procesarea imaginilor este histograma
nivelurilor de gri. Aceasta functie sumarizeaza continutul nivelelor de gri dintr-o imagine.

Histograma nivelelor de gri este o functie care aratd, pentru fiecare nivel de gri,
numarul de pixeli din imagine care au acel nivel de gri. Pe abscisé este reprezentat nivelul de
gri iar pe ordonata frecventa de aparitie.

Exista si un alt mod de a defini histograma nivelelor de gri. Presupunand ca avem o
imagine continud, definitd de functia D(x,y), care variaza lin de la nivel de gri ridicat la centru
spre nivel de gri scazut la margini. Putem selecta un nivel de gri D; si defini un set de linii de
contur conectand toate punctele din imagine care au valoarea D;. Rezultatul, adica liniile de
contur, formeaza curbe Inchise care inconjoara regiuni in care nivelul de gri este mai mare sau
egal cu D).

Functia de arie cu un prag A(D) a unei imagini continue este aria marginitd de toate
liniile de contur avand nivelul gri D. Astfel, histograma poate fi definitd in urmatorul mod:

. A(D)-A(D+AD) d
H(D)= =——A(D 2.16)
P Im™ 50 " (

Astfel histograma unei imagini continue este negativul derivatei functiei sale de arie.
Semnul minus rezultd din faptul cd A(D) descreste cu cresterea lui D. Dacd consideram
imaginea ca §i o variabila aleatoare avand doua dimensiuni, functia de arie este proportionala
cu functia sa de distributie cumulativa, iar histograma nivelelor de gri cu functia sa de
densitate a probabilitatii.
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In cazul functiilor discrete, fixdm AD la unitate, astfel ecuatia ( 2.16) devine:

H(D)=A(D)-A(D+1) (2.17)

Functia de arie a unei imagini digitale este aproximativ egala cu nivelul de pixeli
avand nivelul de gri mai mare sau egal cu D pentru orice nivel de gri D.

2.4.2. Histograma bi-dimensionala

In mod frecvent, este folositoare constructia unor histograme de dimensiuni mai mari
decat una singurd. Acestea sunt folositoare mai ales pentru imagini color.

Histograma bi-dimensionala este o functie de doué variabile: nivele de gri in imaginea
cu filtru rosu si cel cu filtru albastru (de exemplu). Valoarea sa in punctul de coordonate (Dg,
Dg) este numarul de perechi de pixeli avand nivelul de gri Dg in imaginea “rosie” si respectiv
Dg in imaginea “‘albastra”.

2.4.3. Proprietitile histogramelor

Cand o imagine este condensatd intr-o histograma, toate informatiile spatiale sunt
ignorate. Histograma specifica numarul de pixeli pentru fiecare nivel de gri, dar nu da nici o
informatie despre locul unde acei pixeli sunt localizati in imagine. Astfel histograma este
unicd unei imagini, dar reversul nu este valabil, adicd imagini foarte diferite pot avea
histograme identice.

Dacéd schimbam variabilele, in ecuatia ( 2.16) si integraim ambele parti de la D la
infinit, obtinem:

E H(P)dP = -[A(P)], = A(D) (2.18)

adica functia de arie. Daca setdm D = 0, presupunand nivelele de gri nenegative,
obtinem:

[H(P)dp = aria imaginii (2.19)
sau 1n cazul discret:

255

> H(D)=NLxNS (2.20)
D=0

unde NL si NS sunt numarul de linii §i respectiv coloane din imagine.
Daca o imagine contine un singur obiect avand un nivel de gri uniform si un fundal

contrastant si specificam faptul ca granita acelui obiect este conturul definit de nivelul Dy,
atunci:

E H(D)dD = aria obiectului (2.21)

Daca imaginea contine mai multe obiecte, ale céror granite sunt date prin contururi de
nivel Dy, atunci ecuatia ( 2.21)

da suma ariilor tuturor acestor obiecte.

Normalizarea histogramei prin impartirea cu aria imaginii produce functia de
probabilitate a densitatii imaginii. O normalizare similard a functiei arie produce functia de
distributie cumulativa a imaginii. Aceste functii sunt folositoare in prelucrarea statistici a
imaginilor.

Histograma mai are o proprietate folositoare, care deriva chiar din definitia sa. Daca o
imagine constd din doud regiuni disjuncte, iar histogramele ambelor regiuni sunt cunoscute,
atunci histograma intregii imagini este suma celor doua histograme regionale. Aceasta
proprietate poate fi extinsa la orice numar de regiuni disjuncte.
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2.4.4. Moduri de utilizare a histogramelor

2.4.4.1. Parametri de digitizare

Histograma da o indicatie vizuald simpld a faptului dacd o imagine este sau nu bine
scalatd in intervalul disponibil de nivele de gri. In principal, o imagine digitald ar trebui sa
foloseascd toate sau aproape toate nivelele de gri disponibile. Dacé nu se reuseste, acest lucru
duce la marirea intervalului efectiv de cuantizare. Odatd ce imaginea a fost digitizata folosind
mai putin decat 256 nivele de gri, informatia pierdutd nu mai poate fi refacutd fara o
redigitizare.

La fel, daca imaginea are un interval mai mare de intensitati decat cel pe care il poate
procesa digitizorul, atunci nivelele de gri vor fi tdiate la O si/sau 255, producand vérfuri la una
sau ambele capete ale histogramei.

Astfel o simpla vizualizare a histogramei, inainte de digitizare poate duce la o
parametrizare corectd a operatiei.

2.4.4.2. Selectia pragului pentru delimitare

Liniile de contur oferd un mod de a stabili limitele unui obiect simplu dintr-o imagine.
Presupunind ci o imagine contine un obiect intunecat pe un fundal deschis, atunci pixelii
intunecati din interiorul obiectului vor produce varful cel mai din dreapta din histograma.
Virful din stinga este datorat numarului mare de nivele de gri din fundal. Numarul relativ mic
de pixeli avand nivel mediu de gri din jurul marginii obiectului produc o vale (un minim)
dintre cele doud véarfuri. Un prag avand nivelul de gri in zona viii va produce niste limite
rezonabile pentru obiect (Fig. 2.4-1).

Fecventa

| |
100 T 200 255
Nivel de gri
Fig. 2.4-1 Selectia pragului de delimitare.

Intr-un anumit sens, nivelul de gri corespunzitor minimului dintre doua varfuri este
optimal pentru definirea limitelor.

Deoarece histograma este derivata functiei de arie, In vecindtatea minimulul
histograma va avea valori relativ scazute, implicand faptul ca functia de arie se schimba incet
cu nivelul de gri. Deci dacd plasdam pragul in vale, atunci minimizdm efectul sdu asupra
limitelor obiectului.

2.4.4.3. Densitatea opticd integratd

O altd marime care poate fi calculati direct din histograma unor imagini simple este
densitatea optica integrata (IOD).

10D = [ [ D(x, y)ddy (2.22)

unde a si b delimiteazd regiunea din imagine. Cénd o imagine constd dintr-un obiect intunecat
situat pe un fundal cu un nivel 0, IOD-ul reflectd o combinatie dintre aria si densitatea acelui
obiect.
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Pentru o imagine digitala:
NL NS

10D =3 D(, ) (2.23)

i=l j=l
unde D(i,j) este nivelul de gri al pixelului de pe linia i §i coloana j.
Fie N, numarul de pixeli din imagine cu nivelul de gri egal cu k. Atunci ecuatia ( 2.23)
poate fi scrisa ca:

255 255
10D =Y kN, =Y kH(k) (2.24),(2.25)
k=0 k=0

care este o suma ponderatd cu nivelul de gri al histogramei.
Egaland ecuatiile( 2.23) si ( 2.25) si considerind ca incrementul dintre nivelele de gri
tinde spre zero, putem obtine o expresie similard pentru imaginile continue:

10D = f DH (D)dD (2.26)

[ [ DCx. y)dxdy = [ DH(D)dD (227)

Dacd un obiect din imagine este delimitat printr-un prag cu nivelul T, I0D-ul din
interiorul limitelor obiectului este dat de:

10D(T) = fDH(D)dD (2.28)
Nivelul de gri mediu din interior este raportul dintre IOD si arie:
_10D(T) [ DH(D)dD
S AM [ H(D)aD

MGL

(2.29)

2.4.5. Relatia dintre histograma si imagine

Deoarece histograma unei imagini este unicd, este posibild obtinerea histogramei unei
imagini simple a carei forma functionald este cunoscuta. Presupunand ca avem o imagine data
de o forma functionald si dorim sd calculdm histograma sa, stim ci aceasta este negativul
derivatei in functie de nivelul de gri al functiei de arie ( 2.16). Deci putem obtine histograma
daca mai intai obtinem functia de arie din expresia imaginii. In anumite cazuri aceasta poate fi
facuta printr-o simpla observatie.

2.4.5.1. Cazul unidimensional

Pentru simplificare, mai intai considerim cazul unidimensional. In acest caz, aria este
de fapt o lungime, dar demonstreaza relatia dintre histograma i imagine.
Consideram pulsul Gaussian unidimensional dat de (Fig. 2.4-2):

D(x)=e™ —co<x<oo (2.30)

D(x)=e™*?

0 X =

Fig. 2.4-2 Pulsul Gaussian
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Pentru x pozitiv se observa ca functia este monotond. Mai mult, aria este aproape
inversa functiei imagine. Astfel, pentru valori nenegative ale lui x se poate rezolva ecuatia
pentru x ca st functie de nivel de gri:

x(D) =4/-1n(D) x20 (2.31)

care este functia de arie pentru jumitatea din dreapta a imaginii. Deoarece cele doud jumatati
ale imaginii sunt simetrice, functia globald de arie este dublul aceleia din ecuatia ( 2.31 ).
Histograma este data de:

d 1

H(D)=——]2/-In(D) |= ——— (2.32)
dD[ ] D./-1n(D)

Histograma prezintd un varf pentru D=0 din cauza unei arii largi alcatuita din nivele

de gri joase la valori mari pozitive si negative ale lui x. Varful mai redus la D=1 rezultid din

faptul cd imaginea are o curburd pentru x = 0, curba Gaussiand prezentand un platou local in
varful ei (Fig. 2.4-3).

15 1
A
1071
H(D)
s +
0 o 0.5 1
D- Nivelulde gri

Fig. 2.4-3 Histograma pulsului Gaussian.

2.4.5.2. Cazul bidmensional

Aceeasi procedurd poate fi extinsd la imagini bidimensionale printr-o folosire
judicioasd a simetriei din imagine. De exemplu, dacd pulsul Gaussian unidimensional este de
fapt o linie dintr-o imagine bidimensionald, atunci daca toate liniile sunt identice, histograma
va avea aceeagl forma ca cea pentru cea unidimensionala, diferind doar 1n scara ordinatei.

S-ar putea considera avantajul simetriei circulare in urmatorul fel: presupunind ca
imaginea este un puls Gaussian circular simetric centrat in origine (Fig. 2.4-4), functia
imaginii In coordonate polare este data de:

D(r.0)=e" 0<0<27,0<r<o (2.33)
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AD

Per(P) y—

X—

Fig. 2.4-4 Spotul circular Gaussian

Un contur P de nivel de gri constant este un cerc de raza:

r(P) = /- In(P) (2.34)

Un astfel de contur cuprinde o arie:

A(P) = z[r(P)} = -7 In(P) (2.35)
Functia de arie poate fi acum diferentiatd pentru a obtine histograma (Fig. 2.4-5):
d /4
(P) P (P) P ( )

Este de notat faptul ca punctul de curburd zero din origine nu este destul de puternic
pentru a produce un varf la D=1, asa cum a facut-o in cazul unidimensional.

Pentru imagini mai complexe, histograma poate fi obtinutad prin partitionarea in prima
faza a imaginii 1n regiuni disjuncte pentru care functiile de arie pot fi determinate. Histograma
imaginii complete in acest caz este datd de suma histogramelor tuturor regiunilor disjuncte.

10 T

st T

H(D)

4

P— Nivelulde gri

Fig. 2.4-5 Histograma spotului circular Gaussian

217 - L = Ult:') 7

]
f,,.“;"_,,:_- I givo e i
vt e i, S RET BUPT



Contributii la Selectarea Caracteristicilor in Procesul de Recunoagtere si Interpretare a Imaginilor - Teza de doctorat

2.4.6. Operatii punctuale

Operatiile punctuale constituie o clasd simpla dar importanta de tehnici de procesare a
imaginii. Acestea permit utilizatorului s& modifice felul in care datele imaginii umplu
intervalul disponibil de nivele de gri, care in mod particular afecteaza felul in care imaginea
va apdrea cand va fi afisata.

O operatie punctuala trece o singura imagine de intrare intr-o singurd imagine de iesire
intr-un mod in care nivelul fiecarui pixel de iesire depinde doar de nivelul pixelului de intrare
corespunzator. Aceasta este in contrast cu operatiile locale, in care o vecinatate a pixelilor de
intrare determina nivelul de gri al fiecarui pixel de iesire. Mai mult, intr-o operatie punctuala,
fiecare pixel de iesire corespunde in mod direct pixelului de intrare, avind aceleasi
coordonate. Astfel o operatie punctuald nu poate modifica relatiile spatiale din imagine.

Operatiile punctuale mai sunt cunoscute §1 sub alte denumiri incluzand: marirea
contrastului, extinderea contrastului si transformari ale scérii de gri. Acestea sunt de multe ori
inglobate in produse software de digitizare sau afigare.

Operatiile punctuale modificd histograma nivelelor de gri intr-un mod predictibil.
Acestea pot fi vazute ca si operatii de copiere pixel cu pixel, cu deosebirea ca nivelul de gri
este modificat in functie de, functia de transformare a scarii de gri. O operatie punctuala care
primeste o imagine de intrare A(x,y) s1 produce o imagine de iesire B(x,y) poate fi exprimata
astfel:

B(x,y) = flA(x, y)] (2.37)

Operatia punctuala este specificatd complet prin functia de transformare a scérii de gri
(GST), f(D) specificd maparea nivelului de gri in nivele de iesire.

2.4.6.1. Aplicatii ale operatiilor punctuale

Operatiile punctuale sunt uneori folosite pentru a depasi limitdrile digitizoarelor,
inainte ca procesarea propriu-zisd sa aiba loc. La fel de importante sunt §i operatiile punctuale
folosite pentru imbunatétirea procesului de afisare a imaginilor.

Calibrarea fotometrica

De multe ori este de dorit ca nivelele de gri ale unei imagini digitizate sa reflecte o
anumita proprietate fizica, ca de exemplu intensitatea luminii sau densitatea opticd. Operatiile
punctuale pot realiza aceasta prin eliminarea efectelor neliniaritdtii senzorilor. Ca $i un
exemplu, presupunand cd o imagine a fost digitizatd cu un instrument care are un raspuns
neliniar la intensitatea luminii. O operatie punctuald poate transforma scara nivelurilor de gri
astfel incat nivelele de gri s reprezinte incremente egale 1n intensitatea luminii. Aceasta este
un exemplu de calibrare fotometrica.

O alta utilizare a operatiilor punctuale este de a transforma unitatile scérii nivelelor de
gri. Presupunand ca o imagine luatd printr-un microscop a fost digitizatd de un instrument
care produce nivele de gri care sunt liniare cu transmitanta specimenului, atunci o operatie
punctuala poate fi folositd pentru a crea o imagine in care nivelele de gri reprezintd pasi egali
in densitatea optica. Putem considera calibrarea fotometrica ca si partea software a digitizarii
imaginilor.
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Marirea contrastului

in unele imagini digitale, trasaturile de interes ocupa doar un interval relativ ingust din
scara nivelelor de gri. Pentru a largi contrastul acestor trasaturi se pot folosi operatii punctuale
astfel Incat acestea sa ocupe o portiune mai larga din intervalul nivelelor de gri afisate.

0 50 100 150 200 250

Fig. 2.4-6 Imaginea Fig. 2.4-7 Histograma

De exemplu imaginea din figura Fig. 2.4-6 a fost digitizata folosind doar aproximativ
100 de nivele (Fig. 2.4-7) in loc de 256, ceea ce a dus la o imagine neclard. In acest caz
calitatea imaginii s-ar putea imbunatati printr-o operatie de ,,intindere” a histogramei, aga cum
este ardtat in figura rezultatd in urma operatiei (Fig. 2.4-8, Fig. 2.4-9).

250

Fig. 2.4-8 Imagine corectati Fig. 2.4-9 Noua histograma

Calibrarea display-ului

Anumite display-uri au un interval de nivele de gri preferat peste care acestea
accentueazi trasaturile imaginilor. in acest fel trisaturi mai intunecate si cele mai luminoase,
avand acelasi contrast in imaginea digitala, dar nu vor apédrea la fel pe un astfel de display. in
astfel de cazuri, utilizatorul ar putea utiliza operatii punctuale pentru a se asigura ca trasaturile
de interes sa cada in intervalul de vizibilitate maxima a display-ului.

Multe display-uri nu mentin o relatie liniard dintre nivelul de gri al unui pixel din
imaginea digitald si luminozitatea punctului corespunzator de pe display. in mod similar,
multe recordere de film nu sunt in stare sd transforme intr-un mod liniar nivelele de gri in
densitate opticd. Aceste neajunsuri pot fi eliminate prin unele operatii punctuale bine
proiectate, aplicate nainte de afisarea imaginii. Luate impreuna, operatia punctuald si
neliniaritatea display-ului se anuleaza reciproc, iar aceasta pastreaza liniaritatea din imaginea
afisatd. Aceasta procedura este denumita “calibrarea display-ului”.
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In anumite cazuri, este dorita o relatie neliniard in afisare, pentru o prezentare potrivita
a imaginii. Aceastd neliniaritate deliberatd este specificatd de parametrul gama al
monitoarelor de televiziune si CRT. Operatiile punctuale pot corecta sau ajusta gamma-ul
display-urilor.

Liniile de contur

O operatie punctuald poate adauga linii de contur unei imagini. Deasemenea se poate
efectua o divizare a imaginii in imagini disjuncte, prin aplicarea unui prag, pe baza nivelului
de gri. Aceasta este folositoare pentru definirea granitelor sau pentru construirea unor masti
pentru operatii ulterioare.

Clipping-ul

Deoarece imaginile digitale sunt stocate in principal utilizind numere intregi,
intervalul de nivele de gri este limitat. De exemplu pentru imagini pe 8 biti, nivelul de gri
trebuie redus la intervalul 0-255 inainte ca orice valoare de pixel sa fie memorata.

2.5. Teoria sistemelor liniare

2.5.1. Generalitati

Teoria sistemelor liniare este un domeniu bine dezvoltat, folosit mai mult pentru a
descrie comportarea circuitelor electrice §i a sistemelor optice. Aceasta oferd o baza
matematica solidd pe care se pot examina efectele cuantizarii, filtrarii si a rezolutiei spatiale.
Teoria sistemelor liniare este de asemenea de ajutor in multe alte aplicatii.

Consideram un sistem ca fiind orice care acceptd o intrare si produce in raspuns o
1esire. Deoarece suntem interesati doar de relatia dintre intrare §i iesire, avem un interes minor
in ceea ce este in interiorul sistemului. Intrarea si iesirea poate fi unidimensionald,
bidimensionala sau multidimensionala.

Initial exemplele se vor restringe doar la doua cazuri: functii unidimensionale de timp
s1 functii bidimensionale de doua variabile spatiale. Acestea pastreazd modalitatile simple, fac
analiza mai putin abstracta si evitd generalizarea excesivd. Analiza poate fi usor generalizata
la mai multe dimensiuni dacé este cazul.

Figurile Fig. 2.5-1 si Fig. 2.5-2 arata notarea conventionala pentru sistemele liniare uni
si bidimensionale. In fiecare caz, intrarea in sistem este o functie de una sau dou2 variabile §i
produce un raspuns al sistemului care este o altd functie de aceeasi variabila.

x(t) |:> Sistem :>y(t)

Intrare liniar

Fig. 2.5-1 Notatia pentru un sistem liniar
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h—

A
: V)

f(x,y) g(x,y)

Fig. 2.5-2 Un sistem liniar bi-dimensional

Liniaritatea. Sistemele liniare au o proprietate de la care le derivd si denumirea.
Presupunind ca pentru un anumit sistem particular, o intrare x,(t) da nastere la o iesire y,(t):

x, (1) = y, (1) (2.38)
Presupunind de asemenea ca o a doua intrare x»(t) dd nastere la o iesire y,(t):
x, (1) = y,(t) (2.39)

Sistemul este liniar daca g1 numai daca are proprietatea:
X () +x,(t) > y,(£) + y,(t) (2.40)

Adica, un al treilea semnal de intrare, care este suma celor doua anterioare, produce un
semnal de iesire care este suma celor doud semnale de iesire originale. Orice sistem care nu
respectd aceasta constrangere nu este liniar.

Definitia unui sistem liniar afirma ca o intrare care este suma a doud semnale produce
o iesire care este suma iesirilor produse de fiecare semnal de intrare dacd ar actiona singur.
Din aceasta rezultd ca dacd un semnal de intrare este multiplicat cu un numar rational, iesirea
este crescutd sau scazuta cu acelasi factor, adica:

ax, (t) = ay,(t) (2.41)

Ca si 0 axiomd, considerdm ca ecuatia ( 2.41) este valabila si pentru numere irationale.

Proprietatea definita de ecuatiile ( 2.38), (2.39) si ( 2.40) si corolarul séu din( 2.41)
serveste pentru definirea unui sistem liniar. Cand se foloseste teoria sistemelor liniare pentru a
analiza un proces, este imperativ ca procesul modelat sa fie, macar aproximativ, liniar. Daca
sistemul aflat in studiu nu satisface criteriul pentru liniaritate, atunci este neliniar §i teoria
sistemelor liniare va produce rezultate incorecte si chiar unele care pot induce in eroare. Daca
sistemul este doar putin neliniar, se poate considera liniar pentru analizd, dar rezultatele
analizei vor fi pe atat de bune pe cét au fost presupunerile.

Invarianta la deplasare. O proprietate folositoare pe care anumite sisteme o poseda
este denumita invarianta la deplasare. Presupunand ca pentru un anumit sistem avem:

x(t) = y(1) (2.42)

si presupunand cd deplasim semnalul de intrare in timp cu o cantitate T, semnalul este
invariant la deplasare daca

x(t=T)— y(t-T) (2.43)
adica, iesirea este deplasata cu aceeasi cantitate ca si intrarea, dar altfel riméne neschimbata.
Deci, pentru un sistem invariant la deplasari, deplasarea intrérii doar deplaseaza iesirea cu

aceeasi cantitate. Important este faptul cd natura iesirii nu este schimbatd de o deplasare a
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semnalului de intrare. Invarianta la deplasarea spatiald este analogul bidimensional al
invariantei la deplasarea in timp. Dacd imaginea de intrare este deplasata relativ la originea sa,
imaginea de iesire ramane la fel ca Tnainte, doar ca este deplasata identic.

2.5.2. Analiza semnalelor armonice si a semnalelor complexe

in mod obisnuit, semnalele si imaginile pot fi reprezentate prin functii reale de una sau
respectiv doud variabile. Valoarea functiei reprezintd magnitudinea unui anumit parametru
fizic, ca de exemplu tensiunea, ca o functie de timp sau intensitatea luminoasa ca si o functie
de doud coordonate spatiale. Deoarece functiile cu valori reale pot fi considerate cazuri

speciale ale functiilor cu valori complexe, putem generaliza prezentarea pentru functii cu
valori complexe.

2.5.2.1. Semnale armonice
Consideram un semnal complex de forma:
x(t) = e’ = cos(art) + jsin(wr) (2.44)

unde j2=-1. Aceasta este denumitd semnal armonic. Este o functie complexd de timp care
poate fi vdzutd ca §i1 vectorul unitate care se roteste in planul complex cu o amplitudine
unghiulard o figura Fig. 2.5-3. Frecventa unghiulara ®, in radiani pe secundi, este legata de f,
frecventa 1n rotatii sau cicluri pe secunda (Hertz) prin w=2nf.

Im(x)

A

1

- o
%

>

Re(x)

Fig. 2.5-3 Semnal armonic

2.5.2.2. Rdaspunsul la o intrare armonicd

Presupunénd ca unui sistem liniar invariant la deplasari 1i este prezentat un semnal de
intrare armonic

x, (1) = e’ (2.45)
Putem exprima raspunsul sistemului ca:

» (@) = K(w,1)e’™ (2.46)
unde:
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K(w.r) =28 (2.47)

e’

este o functie complexi de o si t selectati astfel incat, cand este inmultit cu & sa produca
yi(t). Astfel va exista totdeauna un K(at) care va corespunde.

Presupunem ca generam o a doua intrare prin deplasarea in timp a lui x;(t). Astfel
avem:

—-jw(-T)y _ _-jwT jwr

x,(f)=e e Te! =e " x (1) (2.48)

De notat ca x,(t) este aproape x;(t), inmultitd cu o constantd complexd. Aceasta
deoarece x,(t) este un semnal armonic. Raspunsul sistemului liniar la x,(t) este:

y,(t) = K(w,t —T)e’*" ™" ( 2.49)
adica:
¥, (1) = K(w,t =T)e e’ (2.50)

sau
y,(t)=K(w,t—=T)e " x,(¢)
Aplicand ecuatia ( 2.41), putem scrie:
x,0)=e“x () > e’y ()= K(w,t)e'™ (2.51)

Din ecuatia ( 2.45) , recunoastem factorul cu exponentul din dreapta ca fiind x;(t).
Deasemenea, stim cd partea cu raspunsul al ecuatiei ( 2.51) trebuie sa fie y(t), deoarece este
raspunsul sistemului la x,(t). Asadar putem scrie:

y, (1) = e T K(w,1)x,(t) (2.52)

care este 0 a doua expresie pentru raspunsul sistemului la intrarea armonica deplasata.

Ecuatia ( 2.50) a fost obtinutd prin inserarea unui deplasament de timp in ecuatia (
2.46). Ecuatia ( 2.52) a rezultat din proprietatea liniara (ecuatia ( 2.41)). Ambele ecuatii sunt
expresia raspunsului sistemului liniar la intrarea armonica deplasatd in timp, astfel ele trebuie
sa fie egale. Combinand ecuatiile ( 2.50) si( 2.52) rezulta:

K(w,t=T)e ' x,(t) = K(w,0)e” " x,(t) (2.53)

de unde rezulta:
K(w,t -T)=K(w,t) (2.54)

trebuie si fie adevaratad pentru orice valoare a deplasamentului T. Ecuatia ( 2.54) poate sa fie

adevirati doar dacd K(m,t) este independenti de t. Astfel, ecuatia ( 2.46) poate fi rescrisa in
forma generala:

y(1) = K(w)x(1) (2.55)

Functia generald a cirei forma a fost presupusa in ecuatia ( 2.47) a reiesit a fi o
functie care depinde doar de variabila frecventd . Ecuatia ( 2.55) afirmd o proprietate
importanti si anume ca raspunsul unui sistem liniar invariant la deplasari la o intrare armonica
este acea intrare multiplicatd cu un numar complex dependent de frecventa. De observat cd o
intrare armonica intotdeauna produce o iegire armonica la aceeasi frecventa.
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2.5.2.3. Semnale armonice si sinusoidale

Cénd folosim un sistem liniar pentru modelarea comportamentului unui sistem fizic,
intrarile si iesirile sunt In mod convenabil reprezentate ca si functii reale. Astfel putem adiauga
o altd restrictie asupra sistemelor liniare invariante la deplasari §i anume aceea ca ele
pastreaza caracterul real. Prin definitie, aceasta inseamna cé o intrare reala poate produce doar
o iesire reald. Din aceasta, poate fi ardtat cd un astfel de sistem pastreazd de asemenea si
caracterul imaginar $i cd inldturand partea imaginara a unei intrdri complexe se inldturd partea
imaginarad a iesirii corespondente, adica:

x(t) > y@) = R, {x()} = R {y()} (2.56)

Cu alte cuvinte, partile reale §i cele imaginare ale unei intrari armonice trec prin sistem
independent unele de altele.

Restrictia de pastrare a caracterului real pe sistemele liniare ne permite simplificarea
analizei. De exemplu, dacd intrarea este un cosinus, putem adauga o componentd imaginaré
sinusoidald pentru a forma un semnal armonic, pentru a determina raspunsul sistemului la
acest semnal armonic, dupd care putem inldtura partea imaginard din iesirea complexa.
Aceasta abordare indirecta este justificata printr-o semnificativa simplificare a analizei.

Orice semnal sinusoidal poate fi privit ca si partea reald a unui semnal armonic.
Aceasta abordare ne permite sd derivam raspunsul unui sistem liniar prin:

(1) reprezentarea sinusoidei de intrare printr-un semnal armonic;
(2) derivarea raspunsului sistemului liniar la intrarea armonica;
(3) separarea partii reale a iesirii armonice pentru a obtine iegirea corecta.

Pentru a efectua aceastd operatie, folosim o metoda de transformare a solutiei, adica
transformdam semnalul sinusoidal in armonic, rezolvdm problema in termeni armonici §i
transformam iesirea armonica inapoi intr-o sinusoida.

Transformarea in semnale armonice simplificd analiza sistemelor liniare intr-un mod
considerabil.

2.5.2.4. Functia de transfer

Functia K(w) este denumita functie de transfer a sistemului liniar §i este suficientd
pentru a specifica complet sistemul. Pentru un sistem liniar invariant la deplasari, functia de
transfer contine toate informatiile existente despre sistem.

Putem converti K(w) la forma polara pentru a obtine:

K(w) = A(w)e’”” (2.57)

unde A(w) este o functie reala de frecventd, iar exponentul complex este un vector unitate in
planul complex, adici un numir complex avind magnitudinea unitate. Presupunéind ca
intrarea este un cosinus, luati ca partea reald a unui semnal armonic:

x(t) = cos(ar) = R,{e’") (2.58)
Raspunsul sistemului la intrarea armonica este:
K(w)e™ = A(w)e’e’™ = A(w)e’“"” (2.59)

in final, semnalul de iesire este:
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y(t) = R {A(w)e” "} = R, { A(w)[cos(ar + @) + jsin(ar + P)]} = A(w)cos(art + @) ( 2.60)

A(w) este factorul de céstig multiplicativ si reprezinta gradul pana la care sistemul amplifica
sau atenueaza semnalul de intrare. @ @) este unghiul deplasdrii fazei. Singurul sdu efect este
de a deplasa originea de timp a functiei armonice de intrare.
In concluzie, s-au aritat trei proprietati importante ale sistemelor liniare invariante la
deplasari:
(1) O intrare armonica produce totdeauna o iesire armonica de aceeasi frecventa;
(2) Sistemul este complet specificat prin functia sa de transfer, care este o functie cu
valoare complexa, dependenta doar de frecventa;
(3) Functia de transfer produce doar doud efecte asupra intrérii armonice: o schimbare in
amplitudine si o deplasare a fazei (o deplasare a originii de timp).

2.5.3. Operatia de convolutie

Consideram sistemul liniar din figura Fig. 2.5-1 . Ar fi util s3 avem o expresie
generala care s faca legdtura intre semnalul de iesire y(t) si semnalul de intrare x(t). Putem
obtine o astfel de relatie in urmatorul mod. Expresia functionald liniara:

(1) = fm f(t,D)x(x)dr (2.61)

este suficient de generald pentru a exprima relatia dintre x(t) si y(t) pentru orice sistem liniar.

O functie f{t,7) de doud variabile poate fi aleasa, pentru ca ecuatia ( 2.61 ) sa fie indeplinita,
pentru orice sistem liniar.

Impunem constrangere de invariantd la deplasare intr-o incercare de a simplifica
ecuatia ( 2.61 ). Substituind ecuatia (2.43) in ( 2.61 ) rezulta:

y(t~T)= [‘; ft,D)x(r-T)dr (2.62)

Facem o schimbare de variabild prin adunarea lui T atat la t cat si la T. Aceasta
produce:

y(t) = f,, f+T, 7+ T)x()dr (2.63)

Comparand ecuatiile ( 2.63 ) st ( 2.61 ) se observa ca:

f@,t)y=f@+T,z+T) (2.64)
trebuie si fie adevirat pentru toate valorile lui T. Aceasta inseamna ca f{t, 7) nu se schimba
dacid adaugam aceeasi constantd ambelor argumente. Cu alte cuvinte, f{z, 7) este constanta

atdta timp cat diferenta dintre ¢ §i 7 este constantd. Astfel putem defini o noud functie, si
anume:

gt-7)= f(,7) (2.65)

iar ecuatia ( 2.61 ) devine:
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0 = [ gt-)x(vdr (2.66)

Aceasta este familiara integralda de convolutie. Aceasta afirma ca iesirea unui sistem
liniar invariant la deplaséri este data de convolutia semnalului de intrare cu o functie g(t) care
este caracteristica acestui sistem (Fig. 2.5-4). Aceastd functie caracteristica este denumita
raspuns la impuls a sistemului. De notat c@ sistemul pastreaza caracterul real dacd §i numai

daca g(t) este reala.
t |
X(t) IZ> 8t :> (0

Fig. 2.5-4. Un sistem liniar

Avem acum doud moduri de specificare a relatiei dintre intrarea si iesirea unui sistem
liniar invariant la deplasari:
(1) Orice sistem liniar invariant la deplasari are o functie de transfer complexd, care
atunci cand este multiplicat cu o intrare armonicd, produce iesire armonica;
(2) Astfel de sistem are un raspuns la impuls real, care, cAnd este convolvat cu semnalul
de intrare, produce semnalul de iesire.
Deoarece functia de transfer si rdspunsul la impuls al unui sistem liniar invariant la

deplasari sunt fiecare unice $i adecvate pentru specificarea completd a sistemului, presupunem
ca cele doud functii sunt legate una de alta.

2.5.3.1. Convolutia unidimensionald
Integrala de convolutie din ecuatia ( 2.66 ) poate fi prescurtata prin notatia:
y=g%*x (2.67)

unde * este folosit pentru indicarea convolutiei a doud functii. Figura Fig. 2.5-5 prezintd o
ilustrare graficd a operatiei de convolutie. Un punct de pe curba y(t) este obtinut in urmatorul
mod: o functie g este reflectatd fatd de originea sa si deplasatd cu o cantitate ¢ la dreapta.
Produsul punct cu punct al lui x si al lui g reflectat si deplasat este format i integrat pentru a
produce valoarea de iesire la ¢. Acest proces este repetat pentru toate valorile lui ¢ pentru a
produce alte puncte pe curba de iesire. Pe masurd ce ¢ este modificat, functia reflectatd este

deplasata dupa functia de stationare si valoarea lui y(z) depinde de cantitatea suprapusa a celor
doua functii.
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A A
x(7) g(t-1)
0 > ot >
T T
—> —>
Functia de intrare g(7) reflectat si deplasat
A A
X(T)
g
% L_
0 > 0 t >
T T
—> — >
Functia de convolutie Functiile suprapuse

Fig. 2.5-5 Convolutia

y() = [ x(Dgt-n)dr = A

Convolutia are céteva proprietiti folositoare. In primul rind este comutativa, adica:
freg=8¢*f (2.68)

si putem reflecta orice functie si vom obtine acelasi rezultat. Aceasta poate fi aratatd prin
scrierea:

frg=[ fn)gt-ndr (2.69)

facand schimbarea de variabila:
xX=t-7T T=t—-x dx=-drt (2.70)

si rearanjand pentru a produce:

f*g=[;f(t—x)g(x)dx=g*f (2.71)

In ecuatia ( 2.71 ) limitele au trebuit interschimbate si aceasta compenseaza minusul
deladr

Convolutia este de asemenea distributiva fatd de adunare, adica:
fX(g+h)=f*g+f*h (2.72)

Aceasta poate fi aratata prin:
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fre+m =] fe-olg@)+h(D)dr (273)

rearanjand produce:

frg+hy=[ fe-ng@dr+ [ fe-Dhmdr=f*g+f*h (2.74)

Convolutia este de asemenea si asociativa, adica:

fr(g*m)=(f*g)*h (2.75)
La derivare:

d

E[f*g]=f'*g=f*g' (2.76)

2.5.4. Convolutia unidimensionali discreta

Secventele discrete pot fi convolvate in aceeasi manierd ca si functiile continue.
Variabila independentd devine un index, iar integrala este inlocuitd cu o suma. Astfel, pentru
doua secvente f(1) st g(1) de lungimi m §i respectiv n :

h(i) = f(* (i) =3 f(Ngli- ) (277)

care produce o secventa de iesire de lungime N=m+n-1.

Desi convolutia discretd si cea continud sunt operatii destul de diferite, ele au in
comun multe proprietdti. Convolutia discretd pe care o putem implementa pentru imaginile
digitale urmareste indeaproape convolutia continud care descrie multe dintre lucrurile care se
petrec cu imaginile Tnainte si dupé ce ele sunt aduse in forma digitald. Aceasta este exploatata
in restaurarea imaginilor, ceea ce Incearcd sa refaca efectele de degradare care au actionat deja
pe imagini.

Este convenabil de reprezentat secventele discrete ca si vectori si de a beneficia de
notatia compacta si de proprietétile bine definite de algebra liniard. Desi ecuatia ( 2.77 ) este
o sumd de produse, convolutia a doud secvente nu poate fi efectuatd de o simpla Inmultire
vectoriald. Poate fi descrisd de o inmultire de matrici daca situatia este bine pusa la punct.

in primul rand presupunem c f{i) este o portiune a unei secvente de lungime infinita,
care este periodica cu o perioadad de cel putin N, lungimea unei secvente de iesire produse de
convolutia conform ecuatiei ( 2.77 ) . Deoarece f{i) este mai scurt decdt N, este necesar sa
completdm elementele aditionale cu zero.

O perioada din secventa infinita care rezulta dupa aceastd procedura este data de:

[ 1<i<m
f”(')"{ 0  m<i<N (278)

Repetam aceeasi procedura cu g(i) si h(i). Acum toate cele trei secvente au aceeasl
lungime.

Dupa aceasta, fie f un vector coloanid NxI, a cérui elemente sunt f,(i), o perioada din
secventa infinitd formata din f{i). Totodata, fie G o matrice a carei prima linie este secventa
completatd cu zerouri g,(i) in ordine inversa. Liniile urmatoare ale lui G sunt formate printr-o
deplasare circulara la dreapta a elementelor rindului precedent. Acum putem scrie:
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g, ) g, () .. g,D]] £,]
g, g, .. g,0|]|fQ2

h:G.f: . . (2.79)
g, (N) g,(N-D . . g,M®||f,(\)

unde & este un vector NxI contindnd secventa de iesire. Convolutia discreta este astfel
exprimatd ca i un produs dintre o matrice NxN si un vector Nx/. De reamintit cd N este
lungimea secventei de iesire rezultatd din ecuatia ( 2.77 ) .

Matricea G din ecuatia ( 2.79 ) este denumitd o matrice circulantd, deoarece fiecare
rand este o versiune deplasatd la dreapta in mod circular a rdndului precedent. Aceasta este
structura care ne permite scrierea convolutiei ca §i un produs de matrici. Fiecare rand din G
serveste pentru a putea genera un element din secventa de iesire.

2.5.5. Convolutia bidimensionali

Convolutia functiilor continue de doud variabile este similard convolutiei
unidimensionale. De notat cd pentru situatia bidimensionald se vor utiliza variabilele
independente x si y. Ecuatia pentru convolutia bidimensionala este:

hix,y)=f*g= L [tof(u,v)g(x—u,y—v)dudv (2.80)

De notat ca g(0-u, 0-v) este chiar g(u,v) rotit cu 180° fata de origine si cd g(x-u, y-v)
este translatat astfel c@ originea g-ului rotit se muta in x, y. Functiile sunt multiplicate punct

cu punct, iar produsul functiilor este integrat peste doud dimensiuni. Ca §i exemplu
presupunem ca:

~(+y?)
f(x,y)=Ae (2.81)
s
B 1, -1<xZ£1,-1<y<l1 58
g(x’y)_{o, altfel (282)

In acest caz, un puls rectangular bidimensional este convolvat cu un Gaussian
bidimensional mai mare. Deoarece g(x,y) este simetric fatd de origine, rotatia de 180° nu are
nici un efect. Valoarea lui h(x,y) este chiar volumul functiei produs, cand pulsul rectangular
este deplasat in x, y.

2.5.6. Aplicatii ale convolutiei

Filtrarea liniard, implementatd digital este folositoare pentru trei clase majore de
aplicatii de procesare a imaginilor.

1. Deconvolutia, adici eliminarea efectelor produse nedorit dar aplicate anterior
ale unor sisteme liniare care au operat pe imagine. Un exemplu este folosirea
convolutiei pentru a restaura detaliile pierdute printr-un sistem de lentile sau de
bruiajul datorat de migcare, ambele puténd fi asimilate cu operatiile liniare.

2. Eliminarea zgomotului, adici reducerea efectelor unor semnale nedorite
contaminatoare, care au fost addugate liniar imaginii (Fig. 2.5-6, Fig. 2.5-7,
Fig. 2.5-8).
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Fig. 2.5-6 Imaginea originala Fig. 2.5-7 Imagine cu zgomot

———y

|
|
|
|
|
|

Fig. 2.5-8 Imagine convolvati cu un nucleu 5x5

3. Intarirea caracteristicilor, adica cresterea contrastului unor caracteristici
specifice (muchii, spoturi, etc) pe cheltuiala altor obiecte din scend (Fig.
2.5-9).

Fig. 2.5-9 Accentuarea contururilor

2.6. Concluzii

in acest capitol s-a facut o prezentare a unui sistem de prelucrare a imaginilor,
evidentiind etapele fundamentale in prelucrarea digitald de imagini §i prezentdnd céteva
notiuni matematice de baza care vor fi utilizate in aceasta lucrare. Totodata in acest capitol au
fost descrise operatiile de baza folosite in prelucrarea imaginilor, cum ar fi histogramele,
operatiile punctuale i teoria sistemelor liniare, prezentandu-se efectul acestora asupra unor
imagini de test.

Operatiile punctuale mai sunt cunoscute §i sub alte denumiri incluzind: marirea
contrastului, extinderea contrastului si transformari ale scarii de gri. Acestea sunt de multe ori
inglobate in produse software de digitizare sau afigare.
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Operatiile punctuale modificd histograma nivelelor de gri intr-un mod predictibil.
Acestea pot fi vazute ca si operatii de copiere pixel cu pixel, cu deosebirea ca nivelul de gri
este modificat, In functie de functia de transformare a scarii de gri.

Convolutia este una dintre cele mai folosite operatii in prelucrarea de imagini, avind
cea mai mare aplicabilitate in constructia de filtre liniare. Clasele majore de aplicatii ale

acestora sunt: deconvolutia, eliminarea zgomotului §i cresterea contrastului unor caracteristici
specifice.
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3. Metode de selectare a caracteristicilor in procesul de
recunoastere si interpretare a imaginilor

3.1. Introducere

Cel mai important aspect al recunoasterii formelor este cel al selectarii (extragerii)
caracteristicilor. Daca selectorul de caracteristici este adecvat si eficient atunci orice algoritm
de clasificare, fie simplu, fie extrem de sofisticat poate fi implementat deosebit de usor, in
principal datoritd reducerii dimensionalitdtii i extragerii din multimea caracteristicilor a
acelora care sunt esentiale procesului de clasificare. In felul acesta formele se vor grupa mai
compact Intr-un spatiu al formelor redus ca dimensionalitate, formand domenii care permit
adoptarea unor suprafete de decizie mai simple (liniare in loc de functii de discriminant de
ordin mai mare). Procedeele prin care se realizeaza aceastd functie in cadrul unui sistem de
recunoasterea formelor poartd denumirea de selector de caracteristici sau preprocesor.

Obiectele sau fenomenele apartindnd unei baze de date sunt caracterizate printr-o
multime de masurdtori (caracteristici). Din punctul de vedere al recunoasterii formelor este
important ca numarul de caracteristici sd fie cat mai mic §i aceasta cel putin din urmétoarele
doud motive.

(1) Caracteristicile neesentiale problemei de clasificare trebuiesc eliminate deoarece,
chiar dacd nu determina clasificari incorecte, méresc nejustificat durata procesulut
de clasificare din cauza calculelor suplimentare care trebuie efectuate.

(2) Numarul de caracteristici n trebuie sa fie cat mai mic decat numarul de forme m
pentru a fi siguri ca clasificatorul nu separd in mod aleator clasele din care fac parte
formele din setul de formare. In acest caz un raport m/n > 3 este acceptabil desi
este de dorit ca acest raport sd fie mult mai mare.

In esentd, problema selectdrii caracteristicilor se reduce la gasirea unei combinatii
optime a caracteristicilor. Multe din metodele care se aplica incearcad sa demonstreze care este
cea mai buna caracteristica individuald, capabild sd discrimineze formele care apartin unor
clase diferite. Testarea exhaustivd a tuturor caracteristicilor cu scopul de a gési pe cea cu
puterea discriminatorie cea mai mare este aproape intotdeauna imposibil de realizat practic,
acest mod de abordare devenind eficient doar in cazul unor seturi mici de date [17].

O alta strategie, care este foarte utilizatd consta in generarea unui grup de caracteristici
noi, rezultat al transformarii caracteristicilor initiale. Acele caracteristici care sunt esentiale
pentru procesul de clasificare sunt uneori denumite caracteristici intrinseci [16],[17]. Noile
caracteristici intrinseci pot fi generate prin combinarea liniard sau neliniara a unora sau a
tuturor caracteristicilor initiale. Selectia celor mai importanti termeni se face aplicind
metodele uzuale de selectare a caracteristicilor.

Generarea unor noi caracteristici ortogonale se poate face cu ajutorul metodei de
analizi a componentelor principale aplicind transformarea Karhunen-Loeve cu ajutorul
careia se obtin noi componente ale vectorilor de forma, necorelate insd, sau folosind diferite
alte transformiri, ca de exemplu Fourier, Hadamard, Haar, DCT, DST, etc .

Metodele folosite pentru selectarea caracteristicilor modifica structura aranjamentului
punctelor in spatiul formelor. Daca caracteristicile au diferite marimi ele trebuie aduse pe
aceeasi scard deoarece cele cu valori absolute mai mari vor avea un efect mai pronuntat
asupra rezultatelor clasificarii. In cadrul acestui proces de raportare echivalenta a
caracteristicilor misuritorile sunt ajustate de asemenea maniera incat sa releveze o proprietate
comund oarecare. Acest procedeu devine foarte important atunci cénd caracteristicile sunt
extrase din mai multe surse diferite, ele fiind combinate intr-un vector unic. In acest sens, cel
mai simplu procedeu este cel de ajustare a domeniului, in care noua caracteristica ajustatd
Xinou €ste datd de urmatoarea relatie:
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xi.nmt = (xi.vechi - xi,min )/(‘xi.mnx - xi.min ) ( 31 )
unde x; .4 TEprezintd componenta initiald a vectorului de forma, iar x; min , Ximax reprezinta
cea mai mica valoare, respectiv cea mai mare valoare, a caracteristicii x; ve.n; din intregul set
de date. Metoda ajustérii prezinta dezavantajul cé daca exista o valoare foarte diferitd de
celelalte, extrema, atunci toate celelalte valori rezultate x; .o, vor avea valori foarte apropiate.
Un alt procedeu similar, foarte folosit, este cel cunoscut sub numele de autoajustare.

In acest caz caracteristicile sunt transformate astfel incat media lor sa fie zero iar varianta
unitara, astfel:

Xinouw = (xi.vechi M echi )/ Vi vechi (3.2)
unde m; ,.cx; reprezintd media componentelor initiale X; yechi » 1@ V;echi varianta lor. Dupa
autoajustare toate componentele vor avea aceeasi pondere si in consecintd, efectul lor asupra
clasificérii va fi egal.

O altd categorie de metode utilizate in cadrul preprocesorului sunt metodele de
ponderare cu ajutorul carora se evalueazd importanta caracteristicilor ajustate pentru o
anumitd problemd concretd de clasificare. Aceste tehnici pot fi utilizate numai in cazul
invatarii controlate, atunci cand formarea clasificatorului se face pe un set de formare compus
din vectorii prototip a céror clasificare este complet cunoscutd. Factorii de ponderare sunt
calculati sau estimafi pe baza analizei statistice a datelor, in urma evaludrii clasificatorului
format, sau cu ajutorul informatiilor apriorice legate de problema concretd de clasificare.
Metodele de ponderare selecteazd caracteristicile esentiale procesului de clasificare
imbunatatind astfel separarea dintre clase.

Un alt tip de metode folosite la selectarea caracteristicilor constd in transformarea
acestora de o anumita manierd, sau in combinarea lor. Astfel, in locul caracteristicilor se poate

folosi o functie matematicd, de exemplu Jx, log x, log(x+ const) etc. O simplificare severd a
datelor se realizeaza daca se aplica urmatoarea codificare binara:

Xnou = 1, dacd Xyechi = valoarea de prag
Xnow = 0, daca x,.cn < valoarea de prag (3.3)

Se pot genera noi caracteristici prin combinarea liniard sau neliniard a unora sau a
tuturor caracteristicilor originale. in acest caz pot fi luate in considerare corelirile dintre
caracteristici prin calcularea termenilor produsului vectorial care sunt fie adaugati vectorului
de formad, fie substituie cele mai importante caracteristici. Pentru o forma cu n componente
vor exista n(n+1)/2 astfel de termeni. Selectia celor mai importanti termeni poate fi efectuatd
cu ajutorul acelorasi metode folosite pentru selectia caracteristicilor.

Combinarea euristica a caracteristicilor originale a fost de asemenea folositad cu scopul
de a genera noi caracteristici. Totusi o asemenea manierd de abordare este dependentd
exclusiv de problema concreta de clasificare.

Metodele matematice dezvoltate in scopul selectiei caracteristicilor se referd la un
spatiu vectorial R-dimensional, unde R este definit de numarul maxim de caracteristici dintr-
un vector de forma dat. Se presupune ca cele R dimensiuni ale spatiului formelor au fost astfel
alese incAt sa permitd comparatii semnificative din punctul de vedere al procesului de
clasificare. Obiectivul selectorului de caracteristici constd in retinerea celor mai remarcabile
caracteristici necesare procesului de recunoastere si reducerea dimensionalitdtii astfel incat
clasificatorul sa poata fi implementat Intr-un spatiu al formelor cu o dimensionalitate cit mai
redusa. In felul acesta dimensionalitatea spatiului formelor va fi n, unde n este mult mai mic
decat R.

Esenta oricdrei metode de selectare a caracteristicilor consta in retinerea informatiei cu
capacitate de discriminare intre clase si reducerea informatiei care prezintd aspecte comune
pentru clasele in discutie. In felul acesta, punerea in evidenta a acelor proprietati ale formelor
dintr-o clasi care se deosebesc de formele care fac parte dintr-o altd clasd permite mentinerea
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capacitatii de clasificare intr-un spatiu al formelor de o dimensionalitate redusi. In consecinta,
selectia caracteristicilor poate fi privitd ca un proces care constd in retinerea optimd a unui
numar minim de dimensiuni (variabile) astfel Tncat sa se mentind si/sau sd se maximizeze
probabilitatea de clasificare corectd. Din pacate, un asemenea criteriu de fidelitate este dificil
de evaluat si de aceea adeseori se apeleaza la alte criterii care permit o selectie a
caracteristicilor optima dar usor de manuit analitic.

In continuare se va prezenta o serie de metode de selectare a caracteristicilor folosite
curent in cadrul sistemelor de recunoagtere.

3.2. Metode de selectare a caracteristicilor

3.2.1. Transformari diagonale

Una din tehnicile folosite pentru accentuarea caracteristicilor comune §i imbunatétirea
grupdrii formelor care fac parte din aceeasi clasd, constd In minimizarea unei metrici definite
pentru punctele care constituie clasa respectiva. O astfel de masuré intra-clasa se bazeaza pe o
metricad euclidianad patraticd [17]. Aceastd metodd poate fi privitd ca o tehnica de grupare
deoarece cu ajutorul ei vectorii-prototip care definesc o clasd oarecare sunt grupati in spatiul
formelor, delimitand astfel mult mai net clasa din care fac parte.

Fie o clasa oarecare w, pentru care avem un numdr total de M, vectori-prototip (forme

care fac parte din clasd) X', indexati astfel m =1,2,..,M,. Fiecare vector-prototip (vector

coloand) constituie un punct in spatiu R-dimensional si fie o metricd in acest spatiu definita
astfel:
2

3 (x, - x®) (34)

i=1

d*(x,.x )

Sau

d*(x,x ")

W)= (x - x Y (x - x®) (3.5)
In acest caz, patratul mediei distantelor intraclasi pentru @, , presupunind o generare

egal probabild a ﬁecérui vector prototip, va fi dat de relatia:
M, M,

Dl=— X ZZd (x®,x®) (3.6)
k

jlml

In relatia ( 3.6 ) sunt sumate My(M,-1) perechi diferite de zero pentru toate punctele
care definesc clasa @, . Pentru a minimiza pe D] se introduce un factor de ponderare variabil,

w; , pentru fiecare dimensiune din spatiul formelor. In acest fel, patratul mediei distantelor
intraclasa, care urmeazé a ﬁ minimizat este de forma:

D= 3t D) ZZZW (i —x (3.7)
k

j =l m=! i=l
Se observa ca procedeul descris mai sus este echivalent cu inmultirea spatiului

. . - o s . 2 4.
formelor pentru clasa @,, cu o matrice diagonald (W,]. De fapt, minimizarea lui D, din-

relatia ( 3.7 ) implica determinarea ponderilor, w; care trebuie sa indeplineascd urmatoarele
conditii standard:

w >0, Vi=1,.,R (3.8)
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R
> w =1 (3.9)

sau

il

[Iw =1 (39)
i=l

Conditia ( 3.8 ) este necesard pentru ca D/ din relatia ( 3.7 ) sa respecte conditiile
impuse unei metrici. Condifia exprimaté prin relatia ( 3.9 ) implicd ponderarea dimensiunii {
in proportie aritmetica fatd de celelalte caracteristici (dimensiuni), conform unei sume
constante, iar cealaltd conditie (3.9 ), se referd la o ponderare de volum constant, fiind legata
de norma spatiului formelor.

Utilizand metoda multiplicatorilor lui Lagrange in cazul minimizarii lui D], pentru

suma ponderilor constanta (relatia ( 3.9 )), rezulta:
-1

wo= L e (3.10)

unde o reprezinti varianta corespunzitoare dimensiunii i.

Din relatia ( 3.10 ) rezultd cd ponderea corespunzdtoare dimensiunii { este direct

R -1

. y 1 .. . 3 N o

proportionald cu o constantad Z—z si invers proportionald cu variatia dimensiunii i.
n=l 0-’]

Acest rezultat poate fi interpretat relativ usor, in sensul ci acele coordonate a céror varianta

este mare vor fi slab ponderate, cu factori de pondere mici, deoarece ele nu sunt semnificative

pentru clasa w,, existand putine elemente comune in formele care apartin acestei clase.

Trebuie remarcat faptul ca acele dimensiuni din spatiul formelor care prezinta valori relativ
constante in toate formele care fac parte din clasa @, vor avea variante mici §i in consecintd,
factorii de pondere corespunzitori vor fi mari iar caracteristicile corespunzitoare vor fi
extrem de importante.

Pentru cazul in care pentru factorii de pondere ai coordonatelor, w;, se impune conditia
de volum constant (relatia (3.9')), se obfine un rezultat relativ similar, de forma:

1
R R
I,
wo=~2L (3.11)
g.

i

Deoarece si in acest caz factorul de pondere corespunzitor coordonatei i este direct
1

R R
proportional cu o constantd, de astd data (Hanj , §i invers proportional cu deviatia

n=1
standard a datelor corespunzitoare dimensiunii respective i, se pot trage aceleasi concluzii
intuitive ca inainte, cu observatia ca de astd data deviatia standard este parametrul de
proportionalitate.

Un dezavantaj evident pe care il prezinta solutiile de tipul ( 3.10 ) si ( 3.11 ) este legat
de marea sensibilitate pe care o manifestd acestea fata de acele dimensiuni care in mod sigur
au varianta extrem de mica sau chiar neglijabila.

Dupd minimizarea patratului mediei distantelor intraclasd, D} si determinarea

factorilor de pondere se pune problema selectiei caracteristicilor. Aceasta se realizeazd prin
ordonarea ponderilor w;, in ordine monoton descrescatoare §i observand ca matricea diagonala
[W,] va fi definitd de ponderile astfel ordonate, selectia caracteristicilor pentru clasa @, se va
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realiza printr-o operatie de permutare matriceald ordonata pe spatiul formelor R-dimensional
urmatid de o transformare matriceald diagonala. In felul acesta va rezulta un nou spatiu al
formelor, cu o dimensionalitate redusa, care va fi definit prin cele mai mari n ponderi, cu
n<R. Deci, in felul acesta pot fi retinute cele mai importante caracteristici care definesc cel

mai bine clasa @, . Factorul de reducere a dimensionalitatii este exprimat prin raportul R/n.

De asemenea, se poate exprima gradul de incredere ¥ in determinarea lui n pentru conditiile (
3.9), respectiv ( 3.9’) prin relatiile:

}/=iwi (3.12)
i=]
iw,.

y = i;l (3.127)

Un alt dezavantaj al acestei metode de selectare a caracteristicilor se datoreaza faptului
cd ea trebuie sa fie repetatd pentru fiecare din cele K clase, rezultand astfel un numar de K
matrice diagonale [W,/], k = 1,...,K. Astfel, dacd numarul de clase K este mare, procesul de
calcul devine prea lung si deci neeconomic. Pe de alta parte, faptul cd alegerea celor mai
semnificative caracteristici se face exclusiv pe baza unei analize intraclasd, neglijindu-se
orice interactiune interclase, poate constitui un impediment serios pentru rezolvarea unor
probleme curente de clasificare.

Din punct de vedere statistic rezultatele obtinute cu ajutorul tehnicii prezentate
anterior au la baza numai proprietati de ordinul doi, adica variante $i derivatii standard. in
acest sens, ar fi de dorit dezvoltarea unor metode care sd utilizeze statistici de ordin mai inalt.
Acest fapt implica cunoasterea functiilor de distributie de probabilitate, situatie care din punct
de vedere practic nu este intotdeauna posibila.

3.2.2. Transformairi rotationale

Pentru a extinde aria tehnicilor de selectare a caracteristicilor prin cuprinderea unor
metode care sd nu se limiteze doar la schimbari de scald, un mod de abordare care se impune
consta 1n aplicarea unei transformadri liniare descrise printr-o matrice ortogonala [17]. O astfel
de transformare este echivalenta cu o rotatie a spatiului original, rezultand astfel un nou set de
coordonate ortogonale care pot sd defineascd un nou domeniu (spatiu) in care identificarea
caracteristicilor esentiale si reducerea dimensionalitatii se fac mult mai usor si in felul acesta
intregul proces de clasificare este optimizat. Dintre metodele de selectare a caracteristicilor
care utilizeaza transformari ortogonale, majoritatea se bazeazd pe utilizarea matricei de
covarianta.

in cazul vectorilor prototip, care deci apartin aceleiasi clase, matricea de covarianta se
poate defini astfel:

@.]=a, {0 (v} (3.13)
unde

YO =X - A XY} (3.14)
reprezinta vectorul de medie zero, iar operatorul A, se aplica tuturor formelor din clasa k.
Daci se cunoaste o densitate de probabilitate p care descrie setul de vectori prototip, atunci
operatorul A, se defineste in raport cu aceea densitate de probabilitate. Astfel, matricea de

covarian{a devine:

fo,]=(x2 -xP ) {xo -x0) (3.15)
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unde linia continud de deasupra membrului drept al relatiei de mai sus indicd o valoare medie
asteptatd, iar elementele de pe diagonald sunt egale cu o ,care reprezinti varianta
dimensiunii i.

3.2.3. Transformarea Karhunen - Loéve

Daca vectorii prototip din clasa w, sunt reali, atunci [ k] este definitd reala si pozitiva

si va avea toate valorile proprii mai mari decat zero.

In acest caz vor fi selectate acele caracteristici (“cele mai bune”) care, formand un
spatiu cu o dimensionalitate mai redusa, vor aproxima formele originale cel mai bine astfel
incat eroarea medie patraticad sd fie minima. Pentru aceasta vom considera caracteristicile
dezvoltate sub forma unui set de vectori {e , p=1 2,...,n<R}care sunt ortonormati i

constituie elementele unei familii de baze ortonormate complete in spatiul formelor. Fie Y.

vectorul prototip de medie zero, definit conform ecuatiei ( 3.14 ), pe care il vom dezvolta in
functie de cei n vectori de baza e, ,astfel:

*) _
Y '=a,e +a,e,+.+a,e (3.16)

m mn-n

Prin minimizarea erorii datorate acestei dezvoltdri vom obtine caracteristicile
(coordonatele) “cele mai bune”, e, . Aceastd eroare poate fi exprimatd in felul urmator:
2

EX = A {YY - Zamp e, (3.17)

unde operatorul A se aplica tuturor vectorilor prototip conform distributiei lor p, daca

aceasta este cunoscutd. Dupa cum se stie Y*' este de forma:

Y = Zam, , (3.18)

pentru orice set complet de vectori de baza ortonormati. inmultind ambii membrii ai ecuatiei (
3.18 ) cu €] vom obtine:

R
¢ Y, =)a, ¢ ¢ (3.19)
Prin aplicarea conditiilor de ortonormare rezulta:
e Y =q, (3.20)
sau
a, =(Y®) e, (3.20")

In felul acesta eroarea se va exprima astfel:

El(xk) = Ap Zamr r (321 )
r=n+l
sau utilizand ecuatia ( 3.20°),
R 2
B0 =, 2 (v®) e b, (321"
r=n+l

Dezvoltand patratul din ( 3.21°) avem:

EW = {Ze Y. ( (k)) r} (3.22)

=n+]
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si tindnd cont de ecuatia ( 3.13 ) vom obtine, in final, relatia urmatoare:

R
EP =3 [®,]e, (3.23)

Minimizarea erorii E*’ se poate face minimizand fiecare termen al rezultatului,

e -[CD k]~e,. Astfel, prin aplicarea metodei multiplicatorilor lui Lagrange si tinind cont de
conditia de ortonormare rezulta:

EW = ie’,-[@k]-e,—ﬂ,-e',-e,+/l, =minim (3.24)
ceea ce revine i:ﬂ

%%;~=hu}e,—ﬂ,e,=o (3.25)
adica r

[d)k]-er=/1,-e, (3.26)

Din ecuatia ( 3.26 ) rezultd cd e, este un vector propriu al matricei de covarianta a

datelor [Cbk], iar A reprezintd valoarea proprie corespunzidtoare. In felul acesta eroarea
minima estimata devine:

R
EP = -4 e, (3.27)
r=n+l
adica
R
EP =>4 (3.27")
r=n+l

unde A, r=n + 1, n + 2,..., R, reprezinta valorile proprii corespunzatoare acelor
vectori proprii care nu au fost inclusi in dezvoltarea ecuatiei ( 3.18 ). E*’ va fi minim daci

n

primii n vectori proprii ai caracteristicilor sunt astfel alesi incat sa corespunda celor mai mari
valori proprii. In felul acesta problema minimizarii lui E™ reprezinti o problemi de analizi a
factorilor sau a componentelor principale.

Transformarea optima pentru o reducere a dimensionalitétii datd R/n se va obtine prin
selectarea acelor n caracteristici reprezentate prin vectorii proprii corespunzatori celor mai
mari valori proprii ale matricei de covarianta definitd de formele din clasa w, , astfel incét sa

se asigure reproductibilitatea vectorilor originali. Prin aceasta se defineste [T A ] Desi aceasta

selectie a “celor mai bune caracteristici” s-a facut pe baza erorii medii patratice, trebuie
mentionat faptul ca nu intotdeauna aceasta constituie cel mai bun criteriu. Se observa ca
transformarea de mai sus constituie, in fond, o rotatie a spatiului formelor R-dimensionale in
urma careia “liniile de fortd” datorate vectorilor de forma se grupeaza in spatiu pe mai putine
dimensiuni ale acestuia, astfel incat (R-n) coordonate pot fi neglijate.

Transformarea rotationald de mai sus, bazatd pe minimizarea erorilor de estimare, nu
ia in considerare nici un fel de relatii posibile interclase [17] Din aceasta cauzd setul de K
transformari rotationale, céte una pentru fiecare clasd, poate sa fie ineficient pentru procesul
de clasificare tocmai din cauza inexistentei vreunei relatii intre cele K transformdri. In
consecintd, este de preferat o unica rotatie interclase care poate sd tina cont atét de relatii
intraclasa (similaritatile vectorilor prototip din cadrul unei clase), cat si de relatii interclase
(disimilaritatile dintre clase). Una din tehnicile folosite in acest scop si care se bazeaza pe
informatii interclase este transformarea Karhunen-Loéve [16] care a fost generalizata pentru
probleme de clasificare multicategoriala. In acest caz se defineste o matrice de covarianta
globala [d>], pentru cazuri discrete, matrice care nu se limiteaza la o anumitd clasd de forme

ci ea sistematizeazi de o anumitd manierd toate informatiile cu privire la problema de
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recunoastere a formelor. Acest mod de abordare are la baza ideea existentei a K procese
stohastice stationare, cate unul pentru fiecare clasa w,, k = 1, ..., K, fiecare proces fiind

cunoscut cel putin la nivelul statisticii de ordinul doi [CD k]. Distributia celor K procese este
data de probabilitatile apriori ale claselor, P(w,), P(w,)K ,P(w,)K ,P(w,). In acest fel
matricea de covarianta totala [d)] reprezintd o medie a matricelor de covarianta ale claselor,
[CD k], adica:

[d>]=iP(wk)-[<bk] (3.28)

Cei n vectori proprii {e , i P= 1,...,n} formeaza un set de vectori ortonormat. In cazul

in care ei au fost astfel selectati incit corespund celor mai mari n valori proprii atunci
transformarea rotationald particulard realizata constituie cea mai buna aproximatie, in sensul
minimizarii erorii medii patratice a datelor (forme) din spatiul initial al formelor.

Ca masurd a fidelitdfii coordonatelor rdmase in urma transformarii rotationale
(fidelitate 1n raport cu coordonatele initiale) se utilizeazd o masurd y, exprimatd cu ajutorul
relatiel urmatoare:

y = (3.29)

De remarcat cd 0 < y <1mésoara raportul dintre *“energia” retinutd de noul spatiu fatd
de “‘energia” totala.

Existd mai multe moduri de aplicare a acestor tehnici de transformare rotationald
prezentate mai sus, deoarece prin rotatia coordonatelor nu se separad intotdeauna suficient de

bine clasele. Matricea de transformare[T], de dimensiune nx R, consta din vectorii proprii
ordonati e,,...,e,. Ea poate fi definitd astfel:

r b

e

e!
Tl=1"? 3.30
7] " (3.30)

e, ]

Transformarea completd RXR poate fi definitd prin atasarea vectorilor proprii

eliminati in cursul transformarii adica:
N

e,

el
Ti=|? 3.31
7] " (3.31)

I
| €r

Aceasta defineste o transformare ortogonald sau o rotatie a spatiului formelor iar
selectia caracteristicilor se realizeaza prin eliminarea unor coordonate (in numdr de (R-n)) din
spatiul transformat.

Capacitatea acestei metode de a reduce dimensiunile vectorilor transformati o face
extrem de utild in compresia de imagini.

Din cauza dificultdtilor care apar la calcularea matricei de covariantd si la
implementarea rotatiei spatiului formelor aplicarea acestei metode necesitd un volum de
calcul foarte mare. Transformarea K-L depinde si de statistica imaginii si in general, se poate
spune cd vectorii de baza nu au o reprezentare analiticd, ca in cazul altor transformari. S-a
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demonstrat, totusi, ca anumite modele statistice de forme permit implementarea unui algoritm
rapid pentru transformarea K — L. Acesta se bazeaza pe o descompunere stohastica a formei de
intrare (in general a imaginilor) intr-o suma de doud secvente aleatoare. Prima se alege in asa
fel incat transformarea K — L sid fie o transformare rapidd iar a doua, numitd raspunsul
conturului , depinde numai de informatia continuta in conturile continute in forma.

Elementele caracteristice ale principalelor transformadri rotationale multidimensionale
utilizate frecvent in recunoasterea formelor cu scopul selectérii caracteristicilor, transformari
care se preteazd la o implementare mai avantajoasa din punct de vedere al calculelor care
urmeazad a fi efectuate, sunt: transformarea Fourier rapida (Fast Fourier) si transformarea
Hadamard sau Walsh. Trebuie mentionat ca in plus fatd de acestea a fost dezvoltatd o noua
clasa de transforméri rapide care realizeaza rotatii ortogonale ale spatiului formelor cu scopul
selectarii celor mai eficiente caracteristici. Astfel, transformirile Fourier, Hadamard (sau
Walsh), Walsh generalizatd, Kronecker, Haar si Haar generalizata fac parte din clasa
transformarilor rotationale rapide, avantajoase din punct de vedere al implementdrii si de
aceea utilizate mai mult pentru selectia caracteristicilor.

O transformare liniarda se realizeaza cu ajutorul unui operator liniar [A]care va
transforma spatiul formelor initial intr-un spatiu rotit, vectorii de baza ai acestui nou spatiu
fiind chiar coloanele ortogonale ale matricei [A] In noul spatiu caracteristicile reprezinta

combindri liniare ale axelor initiale, efectuate conform structurii lui [A]. In felul acesta,
matricea de covarianta in spatiul rotit este:

[©,]=[4] [®,][A] (332)
unde [CD X ]reprezinté matricea de covariantd generalizata initiald data de:
K
[©,]=3 Plo, oy ] (333)
k=1

iar P(w, ) reprezinta distributiile apriori ale claselor, lfb(,f’] fiind matricele de covarianta
estimate sau modelate pentru fiecare clasa in parte.

3.2.4. Transformata Fourier

Exista trei tipuri diferite de tehnici de transformare Fourier: transformata Fourier
continud, transformata prin dezvoltare in serie Fourier si transformata Fourier discreta.

Transformata Fourier continud asociaza douid functii continue (semnalul si spectrul
sau). Transformata directa si inversi pentru cazul unidimensional sunt date prin relatiile:

v - j2n(xs)

F(s)= j fx)*e dx si fix)= j F(x)* e/ ds (3.34)

Dezvoltarea in serie Fourier reprezinti o functie periodica (sau, eventual, o functie
tranzitorie considerata ca fiind o perioada a unei functii periodice) printr-o secventa (finité sau
infinitd) de coeficienti Fourier.

Transformata si inversa sa se obtin prin inlocuirea lui s cu nAs, care este o variabila
discreta:

L - j2m(xnAs) oo
F, = F(nAs) = j f(x)*e dx s flx)=As) Fetr e (3.35)
0

n=0

unde L este perioada si As = I/L.
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Transformata Fourier discretd reprezintd o functie esantionatd, avand si spectrul
esantionat, numarul de esantioane independente fiind acelasi in ambele domenii. Ea se obtine
inlocuind x cu iAx, (x fiind, de asemenea, o variabila discretd). Dacad se considerda g(x) o
functie de banda limitatd, esantionatd conform cerintelor teoremei esantiondrii, atunci

gi=g(iAx) si:
1 N-1 _jz,,ki 1 N jzm'i
G, =—=)g*e N s5ig=—"=)>G % V (3.36)
k (_N' ; (‘N' ; k
ntat in figurile: Fig. 3.2-1, Fig. 3.2-2, Fig. 3.2-3

Un exemplu este preze

Y,

el T v TR -
A AT 3R
7, , i R e | =

Fig. 3.2-1 Transformata Fourier pentru Fig. 3.2-2

Fig. 3.2-2 Imagine originala Fig. 3.2-3 Imagine reconstruiti (16x16 coef FFT)

In anul 1946, Gabor prezinta transformarea Fourier de scurta durata - STFT (,,Short
Time Fourier Transform”), care deplaseazi o fereastrd de durata fixa peste functia variabila in
timp si extrage continutul de frecventd din interval. Acest tip de transformare poate fi util,
spre exemplu, pentru analiza semnalului vocal, semnal care este local stationar, dar global
nestationar. Energia semnalului pe intervale trebuie si fie finita:

ﬂf(f)l dt < oo (3.37)

STFT pozitioneaza o fereastra g(¢) in anumite puncte t pe axa timpului si calculeaza
transformata Fourier in interiorul acelei ferestre:
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- jSu

FQD= [fingtt-n)e dt (3.38)

Daca fereastra g(t) este de tip Gauss, atunci STFT se numeste fransformare Gabor.
Functiile de baza ale transformarii sunt generate prin modularea si translatia functiei de
fereastra g(t), unde Q si 7 sunt parametri de modulare si respectiv translatie.

3.2.5. Transformarea Cosinus discreta

Transformarea cosinus discreta se defineste, in spatiul bidimensional ca :

N-IN-1
WD) = a(k)-a)S S ulm,n)- cos) S DR (2n+ DIz (3.39)
m=0n=0 2N 2N
unde k, [ =0, 1, .... ,N-1, iar inversa :
wmm) =33 ak)-all) vk, D) -cos| G DR | o 20+ iz (340)
, k=0 =0 , 2N 2N '
unde m, n = 0, ..., N-1, iar coeficientii sunt :

1 2
a(0)=,— i ak)=,— entrul <k<N 341
(0) ‘/N § (k) ‘/N p ( )

La fel ca si transformarea Fourier discretd, transformarea cosinus discretd poate fi
exprimata ca o operatie cu matrici unitare :

V=CucC’ (3.42)

unde coeficientii transformarii C sunt :

€y =0l(k)-cos

[(2m2+ A;)kiz} (343)

Un exemplu este ilustrat in figurile Fig. 3.2-4 si Fig. 3.2-5.
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Fig. 3.2-4. Transformata DCT pentru Fig. 3.2-2

Transformarea cosinus discreta are, de asemenea, un algoritm rapid de implementare
dar, spre deosebire de transformarea Fourier discretd, are numai valori reale. Ca domenii de
aplicabilitate, este cea mai folositd transformare in compresia de imagini.

Fig. 3.2-5 Imagine din Fig. 3.2-2 reconstruita (16x16 coef DCT)

3.2.6. Transformarea Sinus discreta

Transformarea sinus discretd bidimensionald, introdusa de A. Jain, este definita de
relatia:

2 M [ mm+D*k+1)] . {ﬁ(n+l)(l+l)}
vik,l)=—— u(m,n)-sin sin 3.44
) N+lm§§5( ) [ N +1 N +1 ( :
iar transformarea inversa:
N-IN-1
u(m,n) = —2— Zv(k,l)-sin[”(m 1)k + D}sinli”(n D+ D:l (3.45)
N+1io3 N +1 N +1

Transformarea sinus discretd are elementele matricii unitare de forma:
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5 = 2 Sin[ﬂ(m+l)(k+l)}
’ N +1 N +1

(3.46)

Spre deosebire de alte transformari de tip sinusoidal, transformarea DST este mai ugor
de implementat daca N = 2°-1, cu p numir intreg. In acest caz, poate fi considerati ca partea
imaginard a unei transformari Fourier rapide de dimensiune (2N + 2). Are, totodati un
algoritm rapid de implementare §i proprietdtile lui impun pentru aplicatii de tip compresie de
imagini.

3.2.7. Transformarea Hartley

Transformarea Hartley este o transformare integrald continud, propusd de
matematicianul cu acelagi nume. Ca alternativd la transformarea Fourier. Varianta discretd a
acestei transformari (DHT) este data de relatiile:

N-IN-

vik,l)=— 1 ZZu(m n- cas[—(mk+nl):| (3.47)
m=0n=0

S
1 & [27: }

u(m,n)———ZZv(k,l)-cas —(mk +nl) (3.48)
N k=0 [=0 N

folosind functia de baza:
cas(6) = cos(8) +sin(0) = V2 cos(f - 7/ 4) (3.49)

Elementele matricii unitare de transformare Hartley sunt de forma:

b = _J%[cas(zn%’i)} (3.50)

Spre deosebire de transformarea Fourier discreta, care transforma N numere reale in N
numere complexe cu simetrie conjugatd, transformarea Hartley discretd produce N numere
reale. Ea este strAns legatd de transformarea Fourier discreta fiind pur si simplu diferenta
dintre partea realad si partea imaginard a transformarii Fourier corespondente. Analog,
transformarea Fourier este partea para minus j ori partea impara a transformarii Hartley.

Din acest motiv DHT se constituie o alternativd din punctul de vedere al
implementarii pe calculator, a transformarii DFT, avind si ea un algoritm rapid de
implementare. Anumite aplicatii de filtrare liniard de imagini, in special in cazul unor imagini
simetrice, impun folosirea DHT datoritd reducerii semnificative a volumului de calcule (se
evitd lucrul cu numere complexe).

Transformarea Walsh/Hadamard

Matricea acestei transformari poate fi descrisa astfel:

[Aw]=[(~1)§""‘} (351)
unde ; si x; sunt biti diadici reprezentand indicii liniei si coloanei.
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Aceastd transformare este utilizatd din mai multe motive, din care mentiondm in
special faptul cd odatd implementatd ea necesitd R-log, R aduniri (sau scéaderi) si nu

inmultiri. In plus ea este binara prin insisi natura ei. Ea ofera rotatii multidimensionale de 45°,
fiind utilizatd pentru selectia caracteristicilor in recunoasterea caracterelor.

3.2.8. Transformarea Haar

Transformarea Haar prezintd atat o sensibilitate locald cat si una globala. Astfel, in
cazurile prezentate anterior, Fourier si Hadamard, fiecare coeficient al transformarii este o
functie de toate coordonatele din spatiul initial al formelor, in timp ce in cazul transformatei
Haar aceasta ramane valabil doar pentru primii doi coeficienti, restul coeficientilor masurand
corelarea adiacentd a coordonatelor. Astfel, R/2 coeficienti din transformarea Haar exprima
corelarea coordonatelor din spatiul initial luate doua cate doua deodata, R/4 - cate patru in
acelasi timp etc., iar R/R - cele R coordonate din spatiul formelor. Transformarea este
implementatd sub forma a 2(R-1) adunéri (sau scideri). Aceastd transformare a fost propusa
ca un posibil selector de caracteristici in recunoasterea vocii §t a vorbirii deoarece ea contine
atat informatii locale cat si globale.

Functiile Haar fiind variabile de doi parametri (scala si pozitie) indexarea lor trebuie
facuta dupa o schema duala dupa cum urmeaza :

- se considera k un intreg , 0< k < N-1 unic determinat de alti doi intregi p si

q astfel :
k=27 +qg-1 (3.52)
- functiile Haar se definesc astfel:
1
b (X) = 7
(3.53)
2”’2,dacd—cd <x g-1/2
| 2° 2°
h, (X) =) —2”’2,dacdg——_5%/—2—s x<zip>
0, altfel )

In continuare prezentim cele trei transformiri Fourier , Walsh/Hadamard §i Haar,
pentru un spatiu al formelor initial cu R=8:

transformata Fourier:
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transformata Haar (Fig. 3.2-6):

T

Fig. 3.2-6 Transformata Haar aplicata Fig. 3.2-2

transformata Walsh/Hadamard:
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1 1 1 11 111
1 1 1 1-1-1-1-1
V2V2-42-420 0 0 0
0 0 0 0 2 +2-42-42
2-2 0 0 0 0 0 O
0 0 2-2 00 0 0
0 00 0 2 -200
0 000 0 0 2=2

(3.54)
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T 1 1 11 111
I -1 1-1 1-1 1-1
I 1 -1-11 1-1-1
R S S T T S S B
[AW]zﬁl 11 1 -1 -1-1-1 (356)
1
1
1

-1 1-1-1 1-11
1 -1-1-1 -1 11
-1-1 1-1 1 1-1

Este evident ca intr-un spatiu finit din punct de vedere dimensional orice transformare
poate fi luatd in considerare pentru obtinerea unui domeniu de selectare a caracteristicilor.
Desigur, spatiul transformarilor ortogonale este infinit dar o serie de transformari de rotatie se
dovedesc a fi extrem de utile, oferind un domeniu semnificativ pentru selectarea
caracteristicilor. Doua dintre transformdrile mentionate mai sus, Fourier si Walsh, se
dovedesc extrem de utile deoarece oferd algoritmi implementabili foarte rapizi. Ambele
tehnici permit factorizarea transformarii intr-un produs de matrice, fiecare de dimensiune
RxR si cu un numdr mic de elemente diferite de zero, astfel incat rotatia spatiului formelor
poate fi realizatd printr-un numar de R-log, R operatii, fatd de R

3.2.9. Transformata Wavelet

3.2.9.1. Introducere

Un interes considerabil a apdrut in ultimii ani referitor la noi tehnici de transformare
care se adreseaza in special compresiei de imagine, detectiei §i extragerii conturului §i
analizei texturilor. Aceste tehnici au aparut in domeniul analizei multirezolutie, analizei timp-
frecventa, algoritmilor de tip piramidal si fransformatei wavelet.

In acest subcapitol se revad citeva limitiri ale transformatei Fourier traditionale si a
altor transformiri similare si se definesc trei tipuri de transformate wavelet care promit
imbunititirea performantelor pentru anumite aplicatii. Vor fi prezentate cateva directii de
dezvoltare care apartin analizei Wavelet, cu notarea atributelor comune care subsumeaza
aceste dezvoltari sub denumirea de transformate wavelet.

Prezentarea teoreticd se va limita doar la transformarea functiilor de valor reale,
masurabile, uni- i bidimensionale, deoarece pentru transformarea semnalelor §i imaginilor
doar acestea prezintd importanta.

Transformata Fourier utilizeazd ca functii de bazd ortonormale unde sinusoidale.
Pentru transformarile integrale, aceste functii se extind la infinit in ambele directii. Vectorii de
baza ai transformatei discrete Fourier sunt, de asemenea, diferiti de zero pe intreg domeniul
si din aceastd cauza nu au un suport compact.

Prin contrast, semnalele tranzitorii sunt diferite de zero doar pe un interval scurt de
timp. Analog acestora, multe atribute importante din imagine (contururile, de exemplu) sunt
localizate spatial. Asemenea componente nu se aseamana cu nici una din functiile de baza
Fourier si nu sunt reprezentate compact in coeficientii transformarii. Aceste aspecte fac
transformarea Fourier, precum si alte transformari ce utilizeazd unde ca functii de baza, sa
nu fie optimale pentru compresia §i analiza imaginilor care contin componente tranzitorii sau
localizate.

Pentru corectitudine, trebuie notat faptul ca transformata Fourier poate reprezenta
orice functie analiticd (chiar §i un semnal de bandd fingustd tranzitoriu) ca o suma de
sinusoide. Acest lucru se face prin aranjarea destul de complicatd a coeficientilor sinus,
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pentru a crea o funcfie care este zero aproape pe tot intervalul. Aceastd comportare este
normald pentru o transformare reversibild, dar spectrul va contine o multitudine de
componente spectrale.

Pentru a combate aceastd deficientd, s-au facut studii in directia utilizarii unor
transformari avand functii de baza de duratad limitatd. Aceste functii de baza variaza atat in
pozitie cdt si in frecventd, sunt unde de duratd limitatd §i sunt referite ca wavelets
(undisoare). Transformarile bazate pe wavelet se numesc transformdri wavelet.

Figura Fig. 3.2-7 ilustreaza diferenta dintre unde si wavelets. Primele doui grafice de
sus reprezintd unde cosinus care difera in frecventd, dar nu si in duratd. Ultimele doud curbe
din figurd sunt wavelets, care difera atét prin frecventa cét si prin pozitia de-a lungul axei.

Transformata Haar este un prim exemplu de ceea ce se numegste transformata wavelet.
Ea difera de alte transforméri prin aceea ca vectorii de bazd sunt generati in totalitate prin
translatia §i scalarea unei singure functii.

Fig. 3.2-7 Unde si undisoare (“wavelets’)

3.2.9.2. Analiza timp - frecventd

Literatura in domeniul procesarii de semnal include multe titluri referitoare la analiza
de semnal in spatiul bidimensional timp — frecventa. In concordanta cu aceasti modalitate de
a privi un semnal, fiecare componentd tranzitorie a acestuia este pozitionata in planul timp —
frecventa Intr-un punct ce corespunde componentei de frecventd predominante si timpul de
aparifie.

-48 -

BUPT



Contributii la Selectarea Caracteristicilor in Procesul de Recunoagtere si Interpretare a Imaginilor - Teza de doctorat

amplitudine

amplitudine

Fig. 3.2-8 Spatiul timp-frecventa

a) semnalul b) reprezentarea in acest spatiu

In analiza de imagine, spatiul este tridimensional si poate fi vizut ca o stiva de
imagini. O componenta localizatd va apare la acel nivel in stivd corespunzitor frecventei
componentei predominante. Figura Fig. 3.2-8 prezintd o imagine avand douad componente
localizate, care este trecutd prin doua filtre trece banda. In acest caz cele doua filtre izoleaza
aproape complet cele doua componente.

3.2.10. Tipuri de transformari Wavelet

Reamintim faptul cid fiecare coeficient dintr-o transformare este determinat prin
produsul intern dintre functia de intrare si una din functiile de bazid. Aceastd valoare
reprezintd, intr-o oarecare masurd, gradul de similaritate dintre functia de intrare si acea
functie de baza particulard. Daca functiile de baza sunt ortogonale (sau ortonormale), atunci
produsul intern dintre doud functii de baza este zero, indicand faptul ca ele sunt complet
diferite. De aici, dacd semnul sau imaginea este formata din componente care sunt similare cu
una sau mai multe functii de baza, atunci toti coeficientii, in afard de unul sau cativa, vor fi
mici.

in mod asemanitor, transformarea inversa poate fi védzutd ca o reconstituire a
semnalului sau imaginii originale, prin insumarea functiilor de baza, ponderate in amplitudine
de coeficientii transformarii. Deci, dacd semnalul sau imaginea sunt construite din
componente care sunt similare cu una sau cu céteva dintre functiile de baza, atunci insumarea
respectiva va necesita doar cativa termeni de amplitudine semnificativd. Multi dintre termeni
pot fi ignorati, iar semnalul sau imaginea pot fi reprezentate compact prin doar citiva
coeficienti ai transformarii.

Pe de altd parte, in cazul similaritatii componentelor de interes dintr-un semnal sau
imagine cu una sau céteva dintre functiile de baza, atunci acele componente vor produce
coeficienti de valoare mare corespunzatori pentru acele (si doar acele) functii baza, fiind dect
usor de gasit intre coeficientii transformarii. In final, daci o componenti indezirabila (zgomot,
de exemplu) este similard cu una sau cateva dintre functiile de baza, ea va fi usor de localizat
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si, implicit de anulat prin reducerea (sau setarea la zero) a valorilor coeficientilor
corespunzatori acelor functii de baza.

In concluzie se remarca valoarea potentiala a utilizarii transformarilor avand functii de
baza similare cu componentele posibil sd apard in imaginile ce vor fi transformate. Este de
asemenea de notat cd acele componente care sunt tranzitorii nu pot fi similare cu functii de
baza Fourier ori cu alte transformadri care folosesc ca vectori de baza unde.

Existd trei tipuri de transformari wavelet: transformata wavelet continuda (CWT),
dezvoltarea in serie wavelet si transformata wavelet discretd (DWT). Situatia este putin mai
complicatd insd, deoarece functiile de baza wavelet pot fi ortonormale sau neortonormale.

Un set de functii wavelet de bazd pot genera o transformare chiar dacd functiile nu
sunt ortonormale. Aceasta inseamnd cd o dezvoltare in serie wavelet poate reprezenta o
functie de banda limitata printr-o infinitate de coeficienti. Daca aceasta secventa se trunchiaza
la o lungime finitd, se va putea reconstitui doar o aproximare a functiei originale. Din aceasta
cauzi, transformata wavelet poate cere mai multi coeficienti decat numarul de esantioane ale
functiei originale, pentru a o reconstitui exact sau cu aproximare acceptabila.

Clasele de functii care pot fi reprezentate prin transformari wavelet sunt acelea care

sunt de patrat integrabile in spatiul real. Aceste clase se noteazd cu LZ(R). Astfel
notatia f (x)€ L*(R) inseamna

JlFeof dx <o (3.57)

In analiza wavelet se genereazi un set de functii de baza prin dilatarea si translatia
unei singure functii prototip, ¥ (x), care se numeste functie de bazd wavelet. Aceasta functie,
de obicei centratd in origine, scade rapid spre zero cand | X | —oo deci P (x) e LX(R).

3.2.10.1. Transformarea wavelet continud

Dacd ¥ (x) este o functie reala a carei transformata Fourier, ‘¥'(s) satisface criteriul de
admisibilitate:

o)’

C¢= |_Ids<°° (3.58)
IO R}

atunci Hx) se numeste functie de bazd wavelet. De notat ci, datorita aparitiei lui s la numitor,
este necesar ca:

(0) =0, adica [p(x)dx =0 (3.59)

Mai mult, deoarece ¥ (<o) = 0, amplitudinea spectrului pentru o functie wavelet este
asemanatoare cu functia de transfer a unui filtru trece banda. De fapt, orice raspuns la impuls
al unui filtru trece bandia cu medie zero ( 3.59 ), care cade in zero destul de repede cu
cresterea frecventei ( 3.58 ), poate servi ca functie de bazd wavelet pentru aceasta
transformare.

Un set de functii de baza { ¥, ,(x)} poate fi generat prin translatarea si scalarea functiei
wavelet ¥ (x), astfel:

wa.b()c)=ﬁ¢(x;bj (3.60)
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unde a > O s1 b este un numar real. Variabila a reprezintd scara (largimea) unei functii baza
particulare, in timp ce b specifica translatia de-a lungul axei x.

De obicei, functia de baza wavelet este centratd in origine, deci ¥, ,(x) este centrata in
x = b. Figura Fig. 3.2-9 reprezinta un exemplu de functie wavelet. Aceasta este data prin:

2 :
o(x)= (A-x*)e™'? (3.61)
vz

Fig. 3.2-9 Exemplu de functie wavelet

Transformata wavelet continud a functiei f(x), avand ca functie de bazd ¥ (x) este:

W, (a,b) =< f,@,, >= j F(x)e,,(x)dx (3.62)

Coeficientii transformatei wavelet sunt dati de produsul intern al functiei de transfer
cu fiecare dintre functiile baza.

Se poate arata ca transformarea continua inversa wavelet este data de relatia:

oo oo

1 da
f(x) o f jwf (a,b){pa'b(x)dba—z (3.63)

Q ~o0

x—.

Factorul de scalare din fata lui w( b) in ecuatia ( 3.60 ) asigura faptul ca norma

functiilor de baza este egala, deoarece:

GRS

Deoarece functia de baza wavelet are media zero (ecuatia ( 3.59 )), toate functiile
scalate si translatate vor avea media zero.

dx = a||f(x)| (3.64)

3.2.10.2. Transformarea Wavelet continud bidimensionald

Transformarea Wavelet continud W(a,b) a unei functii unidimensionale f(x) este o
functie de doua variabile. Pentru functii de mai mult de o variabild, aceastd transformare are,
de asemenea, dimensiunea mai mare cu o unitate.

Dacia f(x,y) este o functie bidimensionald, transformarea wavelet continua este:

Wy (a,bob,)= [ [£(6,)00s. s, (x.y)dxdy (3.65)
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unde by si by specifica translatia pe cele doua directii. Transformarea wavelet continua inversa
este:

wj W, (a,b.,b, ., (x,y)db,db, f‘i (3.66)

1 -b y-b,
¢a,b,.b\_(x,y)=k1—|¢(x —— ’J (3.67)

si #(x,y) este o functie bidimensionala.

unde:

3.2.10.3. Interpretarea cu ajutorul bancurilor de filtre

Urmatorul exemplu ilustreazd un mod in care poate fi privitd transformarea wavelet
continud. Mai intéi se defineste functia generald de baza la scara a:

. (x)= iq{ﬁj (3.68)

Ecuatia defineste un set de functii care devin mai largi, odatd cu cresterea lui a. Se
defineste de asemenea:

5.(0)=0.5)= 0" -2] (369)

care este componenta reflectata la scara a a conjugatei functiei complex wavelet. Dacad #x)

este reald si para (cum se intdmpla in majoritatea cazurilor), reflectarea §i conjugarea nu au
nici un efect .

In aceste conditii, transformarea wavelet continud se poate scrie ca:

W, (a,b) = jf(x)?a(b—x)dpf@@ (3.70)

Pentru a fix, W(a,b) se obtine prin convolutia lui f(x) cu functia de baza reflectata si
conjugata la scara a.

Figura Fig. 3.2-10 prezinta transformarea continud wavelet sub forma unui banc de
filtre liniare (convolutie) avand la intrare functia f(x). Fiecare valoare a lui a defineste un alt

filtru trece banda, iar iesirile tuturor filtrelor, luate impreund, alcatuiesc transformarea
wavelet.
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Wi(1,x)
¢|(x) >
WH(2,x)
(pz(x) —
Wd(3,x)
¢3(x) >

W(4,x)
o,x) T *

f(x)

Loy 4

Fig. 3.2-10 Analogia transformatei wavelet cu bancuri de filtre

Egalitatea ( 3.63 ) devine:
Fx) = ﬂ[f@go o)o, (x- bdb— —j[f@go ®¢;k (371)
0 —o00

ceea ce implica faptul ca iesirile filtrelor, fiecare dintre ele filtratd din nou prin ¥ ,(x) si
scalata corespunzator, conduc la semnalul reconstituit f (x).
De notat cd, din teorema de similaritate, avem:

S{f(aX)}=ﬁF(§j (372)

De unde rezulta ca:

v.(s)= 3{p, (x)} = Vaplas) (373)

ceea ce inseamna ca centrul benzii de frecventd al filtrelor trece bandd descreste odatd cu
ingustarea functiei de transfer datorata cresterii valorii lui a.

Cateva functit wavelet tipice si transformatele asociate sunt prezentate in figura Fig.
3.2-11.

Din ecuatia ( 3.73 ) se poate trage concluzia cd o contractie intr-un domeniu este
insotitd de o expansiune in celalalt, dar in mod neuniform in planul timp — frecventa; acest
fapt corespunde si principiului de incertitudine. In figura urmatoare Fig. 3.2-12 este prezentat
planul timp-frecventd pentru transformata wavelet.
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Qo
b. reprezerme in frecventa a functiei't’ (t)

c. functia ¥ (/a) cu O<a<1 d. reprezentarea in frecventi a functiei ¥ (t)

Yo
e. functia ¥ (t/a) cu a>1 f. reprezentarea in frecventa a functiei ¥ (t)

Fig. 3.2-11 Exemplu de scalare a unei functii wavelet

4Q | I l _____
VR s s O s s
e —
Ti T2

Fig. 3.2-12 Planul timp frecventi si celulele de rezolutie pentru transformata Wavelet.
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3.2.11. Implementarea cu bancuri de filtre (cazul bidimensional)

Figura Fig. 3.2-13 ilustreazd implementarea cu ajutorul bancurilor de filtre pentru
cazul bidimensional. Aici, fiecare filtru %,(x,y) este un raspuns la impuls bidimensional, iar
iesirea sa este imaginea filtratd trece-banda. Sirul de imagini filtrate alcituiesc transformata
wavelet. Din nou redundanta este considerabild. De fapt, teoretic, daca Y(u,v) care este
functia de transfer a lui #x,y) este diferita de zero in orice punct, cu exceptia originii, putem
teoretic reconstitui imaginea originald din oricare dintre iesirile filtrului prin filtrare inversa

(prin deconvolutie).
We(1,by,by)
i
pu— 2 Wf(z,bx,by)
>, (x, y
e ] e
. ¢a (x’ y ‘_’D Wf(a’b)hb)’)

Fig. 3.2-13 Analogia cu bancuri de filtre pentru transformata wavelet continua bidimensionala.

O alternativa, dacd imaginea este de banda limitatd si mécar o functie ¥,(u,v) este
diferita de zero, consta in refacerea lui f (x.y) doar din iesirile acelui filtru. Concluzia este ca
valoarea transformatei wavelet continue nu constd in reprezentarea compactd, ci in
decompozitia §i analiza semnalelor si imaginilor.

Pentru a ilustra aceasta, s presupunem ca imaginea din figura Fig. 3.2-13 contine, de
exemplu, obiecte circulare de diferite dimensiuni §i functia bazd raspunde numai la obiecte
circulare de raza unitate. Atunci fiecare obiect va aparea numai in acea imagine de iesire care
corespunde cu dimensiunea sa.

3.2.12. Dezvoltarea in serie wavelet

3.2.12.1. Wavelet diadic

Al doilea tip de transformare wavelet este mai restrictivd decat prima. Din nou, o
functie bazad este scalata si translatatd pentru a forma un set de functii de bazd. Aici, insa,
scalarea i translatia sunt specificate prin intregi §i nu prin numere reale.

In aceastd modalitate de definire ne vom limita doar la formarea functiilor de baza prin
scalare binard (cu factor 2) si translatie diadica a functiei de baza ¥{x). O translatie diadica
reprezintd o deplasare (,,shift”) cu k/2, care este un multiplu intreg al factorului de scara i

deci a latimii functiei wavelet. Scalarea binar si translatia diadica sunt ilustrate in figura Fig.
3.2-14.

-55-

BUPT



Contributii la Selectarea Caracteristicilor in Procesul de Recunoastere §i Interpretare a Imaginilor - Teza de doctorat

N\ - 1=2
\,/\/ rJ=3

Fig. 3.2-14 Scalarea binari si translatarea diadica a unei functii wavelet

O functie ¥(x) este o functie wavelet ortogonala daca setul { ¥ «(x)/ de functii definite
de:

¥ox)=2" W2 xk) (3.74)

Unde -oo<j, k< oo, sunt intregi, formeaza o bazad ortonormala in LAR). Parametrul j
determind dilatarea, In timp ce k specifica translatia.

Precedentul set de functii wavelet formeaza o bazé ortonormala daca:
<¥ik, Vim>=0jk Oim (3.75)

unde ! si m sunt intregi, J j« este functia delta Kronneker si <e,e> indica produsul intern. O a
doua conditie este ca orice functie f(x) € L2(R) sa poat fi scrisi ca:

=3 S0, (3.76)

Jj=—oo k==00

unde coeficientii transformarii sunt dati din nou de produsul intern, care este:
Cix =< [0, >= 27" [F(0(2) x-k)dx (3.77)

Ecuatiile ( 3.76 ) si ( 3.77 ) definesc dezvoltarea in serie wavelet a functiei f(x) relativ
la functia wavelet ¥ (x).

Dat fiind faptul ca functiile de baza se extind, de obicei, la infinit in ambele directii, o
reconstructie completd ar trebui si includd toti termenii. Totusi, dacd ¥(x) este aleasa
corespunzator, se poate trunchia seria fard erori serioase de aproximare. Daca f(x) este de
durati finitd, iar functia bazd wavelet este bine localizatéd (se apropie rapid de zero departe de
origine), atunci multi coeficienti cu | k| mare vor fi neglijati. Totodata, coeficienti cu F

J | mare
vor avea, de asemenea, valori mici.
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3.2.12.2. Functii Wavelet diadice compacte

Daci se restrang si mai mult f{x) si functiile de baza wavelet, la functii care sunt zero
in afara intervalului [0,1] atunci familia de functii de bazd ortonormale poate fi specificata
printr-un singur indice n:

¥ (x)=2" P2 xk) (3.78)
unde j si k sunt acum functie de n, dupa cum urmeaza :

n=2'+kpentruj=0,1,... k=0,1,..,2 -1 (3.79)
Pentru oricare n, j este cel mai mare intreg, astfel incat 2/ <n si k = n-2”. In aceste
conditii, transformata wavelet inversa este:

[ =>c,0,(x) (3.80)

n=0

unde se presupune cd ¥(x)=1. Coeficientii transformarii sunt dati de produsul intern:

¢, =< f(x).9, >=2"" °:’ff(x)(/?(?x—k)dx (3.81)

Aici o functie continud este reprezentatd printr-o singura secventa infinita, la fel ca la
reprezentarea in serie Fourier. Redundanta nedoritd a transformarii continue wavelet nu mai
apare. De fapt, dacd una sau cateva dintre ¥, (x) sunt similare cu f{x) (sau cu componentele
sale majore), atunci este posibil sd trunchiem seria la un numar redus de termeni, fara o eroare
apreciabild de aproximare.

Rezulta, astfel, vectorii de baza ai transformatei discrete wavelet. Daca f{iAt) este o
functie discretd esantionatd pe N puncte (unde N este o putere a lui 2), iar dacd ¥(x) este o
functie wavelet diadicd compactd, atunci putem calcula transformata wavelet discreta
utilizand variantele discrete ale ecuatiilor ( 3.80 ) si ( 3.81 ) ambele ecuatii devin sume avand
N termeni.

Transformata Haar este un prim exemplu de ceea ce numim transformare wavelet
ortonormala, diadici, compacta. Ea diferd de celelalte transformari prin aceea cé functiile de
bazd sunt toate generate prin dilatarea unei functii de baz& wavelet. Functia Haar, care este un
impuls dreptunghiular impar, este cel mai simplu si vechi exemplu de functie wavelet
ortonormala cu suport compact (Fig. 3.2-15 ). Functia de bazad wavelet se ingusteaza progresiv
(reducere la scard) printr-un pas egal cu latimea sa, in asa fel Incat setul complet wavelet este
scalat in jos (micsorat) cu o putere a lui 2, amplitudinea este scalatd in sus (mdritd) prin
multiplicare cu o putere a lui 2, pentru a mentine ortonormalitatea.
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N
' L0
' — 1
] 2
] 3

___I 6
l_

Fig. 3.2-15 Functii de bazi ale transformarii Haar.

3.2.13. Transformarea wavelet discreta (DWT)

Transformarea discretd wavelet este utild in compresia de imagini, procesare si
analizd. Dandu-se un set ortonormal de functii de bazi, putem calcula DWT asemanitor cu
orice transformare unitard (de exemplu transformarea Haar). Obtinerea unui set de functii de
baza potrivit necesitd, totusi, cunostinte suplimentare. In aceasta sectiune vom discuta doud
tehnici care au contribuit la dezvoltarea transformarii discrete wavelet: teoria bancurilor de
filtre si multirezolutia sau analiza timp-scara, utilizand reprezentarea piramidala.

3.2.13.1. Teoria bancurilor de filtre

Cercetarile din domeniul analizei de voce si prelucrarii semnalelor acustice au utilizat
mult timp conceptul de bancuri de filtre trece banda pentru descompunerea semnalelor in
componente de diferite frecvente. Intr-adevar, metoda este precursoarea analizei timp-
frecvenyd, in care componentele semnalului sunt afisate intr-un spatiu bidimensional ale carui
coordonate sunt timpul de aparitie §i frecventa de oscilatie.

Presupunem un semnal compus din doui semnale de tip ,,burst” (trenuri de sinusoide
de scurtd duratd) inecate in zgomot. Presupunem, de asemenea, cd dorim sa analizdm
semnalul pentru a detecta numarul, frecventa si pozitia acestor tonuri ,,.burst”.

Transformata Fourier va reflecta, desigur, intregul continut al semnalului, dar nu intr-
un mod usor de interpretat. Informatia de pozitie, de exemplu, este codatd in faza spectrului
intr-o manierda complicatd. Desi amplitudinea spectrului prezinta varfuri distincte
corespunzatoare fiecirei componente tranzitorii, ea poate fi utilizatd doar pentru semnale a
caror componente au amplitudini si durate suficient de mari pentru a domina spectrul.
Spectrul de faza, insd, ofera relativ putine informatii referitoare la localizarea acestor
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componente in timp. Adesea, componente inutile ale semnalului, ca de exemplu zgomotul,
complicd spectrul in aga masurd, incat o simpla analiza in frecventa este insuficientd pentru a
determina complet semnalele.

3.2.13.2. Filtre ideale trece-banda

Sa presupunem ca partitiondm axa frecventei Intr-un set disjunct de intervale (regiuni
adiacente, nesuprapuse) si utilizdm partitionarea pentru a defini un set de functii de transfer
trece bandd ideale, asa cum se aratd in figura Fig. 3.2-16.b. Raspunsul la impuls
corespunzator apare in figura Fig. 3.2-16.a.

a.raspunsyl la impuls

[ ) : :
! H,(s) i

b. functia de transfer

Fig. 3.2-16 Generarea unei serii de filtre trece-banda prin partitionarea axei
frecventei

Figura Fig. 3.2-17 prezintd implementarea cu ajutorul bancurilor de filtre. Semnalul de

intrare este aplicat, in paralel, la intrarea fiecarui filtru trece banda. Iesirile corespunzatoare
sunt g (x).

hx) F—— ge(x)

hi(x) — 9a(x)

f(x)

2

hs(x) s GalX)

h,(x) g ,(X)

Fig. 3.2-17 Implementarea cu bancuri de filtre

Functiile H(x) sunt astfel construite, incat suma lor pentru toate frecventele este egala
cu unitatea st, de aceea, gi(x) se vor insuma pentru a forma f(x).

YH (s)=1= D g mw=1x) (3.82)
i=1 i=1
Daci avem doui semnale de “burst” de frecvente mult diferite, ele vor apdrea la

iesirea unor filtre diferite si, dat fiind faptul ci semnalul de la iegirea filtrelor este in domeniul
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timp, localizarea semnalelor de-a lungul axei timpului este evidenta. De aici rezultd o metoda
de descompunere a semnalelor compuse, capabild sa si identifice componentele de interes.
Fiecare dintre iesirile filtrelor trece bandé se datoreaza unei convolutii de forma:

g,(0)= [F&)-h(x-ndt (383)

Deoarece H,(s)este real si par, h,(x) va fi de asemenea real si par, iar iesirile filtrelor
pot fi scrise ca:

g, (x) = mjf(t) ch(t = x)dt =< f(t) bt - x) > (3.84)

Din relatia ( 3.84 ) rezulta ca fiecare punct din g, (x) este produsul intern dintre f(x) si
o versiune a lui k, (¢) care a fost deplasati la locatia x. Putem considera, de asemenea, {g.(x)}
ca un set (bidimensional) de coeficienti ai transformatei wavelet, unde {h,.(x)} este setul de

functii de baza wavelet. Mai mult, {gi(x)} este suficient pentru a reconstrui exact f(x), asa
dupa cum araté ecuatia ( 3.82 ).

3.2.13.3. Filtre trece-bandd netede

Functiile A, (x)din figura Fig. 3.2-16.a nu sunt foarte bine localizate (nu au o panta de

cddere spre zero suficient de mare in afara benzii lor de trecere-regiunea lor centrald) si deci
nu aproximeaza suficient de bine functiile wavelet. Din aceastd cauzd, h, (x — x,) va raspunde

la componente puternice, localizate la distanta fatd de x, si acest lucru se datoreaza muchiilor

ascutite ale H,(s), care duc la latirea nedorita a raspunsului Ak, (x).

—

h(x)

ha(x)

a. raspunsul la impuls

b.functia de transfer

Fig. 3.2-18 Filtre trece-banda netede
Daci se proiecteazd H,(s) in aga fel incit sd aiba muchii rotunjite, atunci largimea lui
h.(x) se va reduce. Deoarece suma tuturor H,(s) trebuie si fie egald cu unitatea pe intreg

domeniul, functiile de transfer trece banda rezultate se vor suprapune la muchii. Un asemenea
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tip de filtre se prezintad in figura Fig. 3.2-18. Ingustarea raspunsului la impuls este evidenta.
Prin utilizarea filtrelor cu caracteristicd neteda se imbunatiteste localizarea componentelor
tranzitorii ale semnalului atat in domeniul timp (pozitie) cat si in frecventa.

3.2.14. Analiza multirezolutie

Multe dintre dezvoltérile care au precedat analiza wavelet au aparut in domeniul
numit, la modul general, analizd multirezolutie si au incercat sd combatd limitarile
transformatei Fourier. Teoria bancurilor de filtre oferd o metoda convenabila de reprezentare a
semnalelor compuse prin suprapunerea de sinusoide de diferite frecvente (cum sunt, de
exemplu, notele muzicale sau semnalele ,burst”). Aceste componente includ, pe durata lor,
mai multe componente. In analiza de imagine, insd, majoritatea componentelor localizate nu
sunt de acest tip, deoarece pot include doar o perioadd a unui semnal, sau chiar o parte a
acesteia (de exemplu liniile, contururile si punctele izolate).

Obiectele dintr-o imagine pot sa apard la diferite scari. Un contur, de exemplu, poate fi
o tranzitie abruptd de la alb la negru sau o tranzitie care apare gradual, pe o distanta
considerabila. in general, analiza multirezolutie a imaginilor cauta si exploateze aceasti idee.
Cartografia ilustreaza aceasta tehnica. Hartile sunt, de obicei, desenate la diferite scéari. Scara
hartii este raportul dintre marimea unui teritoriu §i reprezentarea lui pe hartd. La scard mare,
ca cea a globului, obiecte de dimensiuni mari, cum sunt continentele si oceanele, sunt vizibile
pe hartd, in timp ce detaliile, cum ar fi o stradd dintr-un oras, nu mai sunt vizibile la rezolutia
hartii. La scard mica, detaliile devin vizibile, in timp ce obiectele mari se pierd. Deci, pentru a
fi capabili sd ne orientam intr-o calitorie la mare distanta, vom avea nevoie de un set de hérti
desenate la diferite scari.

Transformata wavelet s-a dezvoltat avand la bazd aceste idei ale analizei
multirezolutie. La fel ca si in cazul analizei timp — frecventd, un semnal se reprezinta in
spatiul bidimensional, dar aici verticald este scalarea functiei, si nu frecventa. Scalarea se
obtine prin dilatarea i contractia functiei wavelet de baza, pentru a forma setul functiilor de
baza.

Functia wavelet de baza, y(x), este scalatd ca y ,(x) (care este o dilatare a functiei de

bazd, dacd a>1 sau o ingustare a acesteia, dacd a<1) pentru a forma setul e functii de baza.
Pentru valori mari ale lui a, functiile dilatate vor extrage obiectele mari, in timp ce pentru a
mic, se vor scoate in evidenta detaliile fine.

Teoria multirezolutiei poate fi descrisa de teoria functiilor spatiale. Analiza

multirezolutie este descrisi in spatiul L*(R), care aduna subspatiile V, avand proprietatile:

[v,=0 YI®

meZ meZ

..cv,cvcvy,cv,cVv, c.. (3.85)

Reprezentarea spatiului L*(R) (Fig. 3.2-19):
Y oet [0}

Fig. 3.2-19 Reprezentarea spatiului L*(R)
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Fiecare subspatiu V, are proprietatea: f(x)€V, _, atunci f(2x)eV,

m-1"*

In final, in analiza multirezolutie, avem functia ®(x)e€ V,, astfel cd versiunile
deplasate @, (x) = P(x—n),n€ Z, constituie o baza ortonormald pentru V , iar
1 i,
®,, (x)=—d2" - x—m) (3.86)

2

constituie o baza ortonormald pentru V_. Functia f{x) poate fi vazutd ca o succesiune de
functii f, (x) din V,_ adica:
f(0 = lim £, (x) (3.87)
Aceasta proprietate permite examinarea functiei sau semnalului la rezolutii sau scari
multiple. Variabila m indicd scara. Dacd m creste, scara este mai largd, functia V, este o

aproximare bruta a functiei f{x), iar detaliile sunt neglijate. Daca m scade, f{x) este aproximata
in detaliu. Toate functiile din spatiul V  pot fi reprezentate utilizind combinatii liniare ale

functiilor de scalare. De fapt, f, (x) este o proiectie ortogonala a lui f{x)pe V.

fm z Cm,n ) (Dm.n (‘x)

D, (x)=D(x)eV, CV, (3.88)
@, o(x) =2 h, ®(2x-n)

Prin trecerea in domeniul frecventa a formulei de mai sus obtinem:

w w
Ow)=H|— |- d| —|; 3.89)
e (
Prin substituirea in partea dreapta a ecuatiei vom obtine:
cb(w):]‘[H(z“;j; (3.90)
m=1

Datoritd ortonormalitdtii functiel de baza, h, trebuie sd indeplineascd urmatoarele
conditii:
Yo+ 2kn)|" =1 |H) +|H@+7)| =1 (391)
k

si H(0) = 1, respectiv H(7z ) =0
Acum se poate defini functia ¥,  (x)ca fiind versiunea deplasata i scalatd a
functiei ¥(x):

Woo(0) =2 g,&_,, () (7.41)

¥ (x)= 2_’%‘1’(2"" x-n)

m.n

La trecerea in domeniul frecventa se obtine:
Y(w) = G(%) - d{%) respectiv ¥(w) = G(%) . H H(zai j (3.92)
m=2

3.2.14.1. Algoritmul piramidal

Presupunem cd se genereazd, dintr-o imagine de 1024x1024 pixeli, 10 imagini
aditionale prin aplicarea succesivi a mediei pe blocuri de 2x2 pixeli, de fiecare data eliminand
a doua linie si a doua coloana. Imaginile rimase vor avea, respectiv, rezolutii de 512x512,
256x256, etc., pana la imaginea de 1x1 pixel. Daca apoi se aplicd extragerea de contur pe
fiecare imagine, utilizind o matrice de 3x3 elemente (vezi capitolul 8) vom obtine contururile
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fine in imaginea originald, apoi contururi ceva mai groase in imaginile de 512x512 si 256x256
pixeli i doar contururi foarte groase in imaginea de 16x16 pixeli si in imaginile de
dimensiuni mai mici. Se poate face observatia ca toate contururile, mari i mici, apar si in
imaginea originald, de 1024x1024 pixeli, si deci nu este necesard schimbarea rezolutiei pentru
a le localiza. Problema este ca acele contururi largi, care se manifesta prin tranzitii de nivele
de gri pe o distantd considerabild, sunt greu de detectat cu operatori conventionali de
dimensiuni mici. S-ar putea scala operatorul in sus (dilata) pentru a detecta contururi largi, dar
este mult mai eficient sd scaldm imaginea in jos. Utilizarea operatorilor de dimensiuni mari
pentru a ciuta intr-o imagine de mare rezolutfie contururi grosiere necesitd un numar enorm de
operatii.

3.2.14.2. Codarea piramidald laplaciand

Codarea piramidala se bazeaza pe functii gaussiene. Imaginea este filtrata trece jos cu
ajutorul unui filtru avand un raspuns la impuls de tip gaussian, iar rezultatul este scazut din
imaginea initiala. Detaliile de frecventa Tnaltd din imagine sunt retinute in imaginea diferenta.
Imaginea filtratd trece jos poate apoi sa fie subesantionatd, fara pierderea detaliilor.
Algoritmul de codare piramidald este prezentat in cele ce urmeaza.

Sa consideram f (i, j) imaginea originald si g(i, j) raspunsul la impuls al filtrului
trece jos gaussian. La fiecare pas de codare, imaginea se descompune intr-o imagine de joasa
frecventd, f,(i,j), avand o rezolutie de doua ori mai micd $i o imagine de aceeasi rezolutie,
h,(i, j) , dar care va contine componentele de inaltd frecventa.

fiap=lf®ek2i2p st hG.i)=fol)-1f, ®gki ) (393)

Procesul se itereaza la fel pentru fiecare imagine subesantionatd. Dupa n iteratii ale
unei imagini de dimensiuni NxN, unde N=2", functia f (i, j)este corespunzitoare unui
singur punct. Codarea piramidald a imaginii constd in codarea tuturor A, (i, j) si a imaginii
care contine frecventele joase, f, (i, j). Acest algoritm este ilustrat in figura Fig. 3.2-20.

folif) 1(id) Hit, it}
g(iy) L2177 9fid) L2+ grid) "1 12

h(inf) hali) halid)
Fig. 3.2-20 Schema de codare piramidali Laplace

Decodarea imaginii este facutd in ordine inversd. Supraesantionarea (,,upsampling”)
este procesul de inserare de zerouri intre esantioane. Fiecare imagine subesantionatd f, (i, j),
incepand cu ultima, f, (i, j), este supraesantionata si apoi interpolatd prin convolutie cu g(i,j).
Rezultatul interpolarii este apoi insumat cu imaginea h,_, (i, j) si algoritmul se continud pe
imaginea rezultatd. Prin aceastd metoda se poate reconstitui imaginea originala fara erori.

Fiecare imagine h, (i, j) este diferenta a doud imagini, obtinute prin convolutia
aceleiasi imagini cu o functie gaussiana de largime datd si, respectiv, de largime dubla. Acest
lucru este echivalent cu convolutia imaginii cu diferenta celor doua filtre Gauss, care de fapt

aproximeaza filtrul trece sus ,laplacian-gaussian”, de unde si numele acestui algoritm
piramidal.

Desi algoritmul de codare piramidala laplacian duce la cresterea numdarului de pixeli
necesari pentru reprezentarea imaginii cu 33%, se poate obtine totusi o compresie
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semnificativa, deoarece imaginile componente h, (i, j) au o corelatie si 0 gama dinamica mult

mai micd §i de aceea sunt propice pentru o cuantizare brutd si pentru neglijarea unor
coeficienti. Modelul piramidal laplacian (Fig. 3.2-21) a stat la baza trasformarii wavelet
discrete.

Fig. 3.2-21 Un exemplu de piramidi laplaciana si reconstruire.

3.3. Concluzii

Esenta oricdrei metode de selectare a caracteristicilor consta in retinerea informatiei cu
capacitate de discriminare intre clase §i reducerea informatiei care prezintd aspecte comune
pentru clasele in discutie. In felul acesta, punerea in evidenta a acelor proprietati ale formelor
dintr-o clasa care se deosebesc de formele care fac parte dintr-o alta clasd permite mentinerea
capacititii de clasificare intr-un spatiu al formelor de o dimensionalitate redusa. In consecinta,
selectia caracteristicilor poate fi privitd ca un proces care constd in retinerea optima a unui
numar minim de dimensiuni (variabile) astfel incat sd se mentind si/sau sd se maximizeze
probabilitatea de clasificare corectd. Din pacate, un asemenea criteriu de fidelitate este dificil
de evaluat si de aceea adeseori se apeleazd la alte criterii care permit o selectie a
caracteristicilor optima dar usor de manuit analitic.

Dintre metodele de selectare a caracteristicilor sunt evidentiate metodele Karhunen-
Loéve, care este considerata transformarea optima, retinand cea mai mare cantitate de energie,
st DCT, care datoritd caracteristicilor sale este folosita la compresia de imagini. Aceste
metode sunt folosite in modelul HMM pentru obtinerea vectorilor de observatie.
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4. Detectarea si extragerea caracteristicilor fetei umane

4.1. Introducere

Un prim pas cétre recunoasterea fetei este localizarea fetei ca si regiuni si extragerea
caracteristicilor faciale ca ochi, gura si nas. Cu toate ca multe lucruri s-au facut deja in aceasta
directie de cercetare, recunoasterea fetei umane in cadrul unor scene cu fundal difuz este inca
o problema care necesitd mai departe investigare.

Exista multe tipuri de aplicatii pentru sistemele de localizarea §i recunoastere, de
exemplu modele video bazate pe codare, sisteme de securitate, potrivire de personaje, etc. In
contextul unor variaii de lumind, fundale, unghiuri vizuale si expresii faciale problema
devine complexa. Pentru detectia regiunilor faciale 1 a caracteristicilor faciale au fost
publicate pana acum cateva abordari folosind texturi, intensitati, forme si informatii a culorii
sau combinatii ale acestora. De exemplu, extragerea regiunilor faciale din fundale complexe
este facuta pe baza informatiei de culoare si de texturd. Imaginea de intrare este in primul rand
intensificata folosind informatia de culoare, apoi caracteristicile texturii sunt obtinute pe baza
modelului texturii pentru fete, partile faciale fiind astfel detectate. In primul pas imagini
continand vederi frontale sunt luate ca mostrd de la secventa video de intrare. Punctul de
corespondentd pe o gama largd de diferente este determinat folosind un algoritm
multirezolutie ierarhic de potrivire. In final nasul, ochii si gura sunt localizate pe baza
intensitdtii informatiei. Localizarea fetei este facutd utilizdnd informatia de forma. O elipsa
este aleasa ca si model pentru forma faciala si pe baza informatiei de contur sunt determinate
componentele ce se aseamdna cu conturul capului. Inainte de a extrage caracteristicile faciale,
imaginea de intrare este segmentatd folosind caracteristicile de culoare, apoi sunt determinate
punctele caracteristicii i in ultimul pas diferitele caracteristici faciale sunt aproximate prin
polinoame. Deseori informatia de contur (muchii) este folositd pentru extragerea
caracteristicilor faciale cu toate ca, caracteristicile faciale nu sunt separate in interiorul fetei
prin contururi proeminente. Combinatia caracteristicilor permite o detectare a fetei, deoarece
fetele sunt caracterizare de culoarea obrajilor si de forma lor ovald. Extragerea
caracteristicilor fetei este facutd folosind informatia nivelului de gri din interiorul regiunilor
fetei. Pe baza acestei observatii putem spune cé ochii §i gura diferd de restului fetei din cauza
luminozitatii lor scazute.

Scopul final al aplicatiilor de analizd de imagine este extragerea unor caracteristici
importante din imagine, care si ajute calculatorul si inteleagi, sd interpreteze o scena.

Analiza de imagine diferd esential de alte operatii de prelucrare de imagini, cum ar fi
refacerea, imbunatatirea sau codarea imaginii, operatii din care in final rezultd tot o imagine.
Structura unui sistem general de analiza si prelucrare a imaginti pe calculator este prezentata
in figura Fig. 4.1-1.

Concluzie

Analiza datelor din analiz

Clasificare si

Imagine JF B are Extragere de Extragere de
de inlrarcll P I P caracteristici [P pegmentare caracteristici descriere

"""""" Analizade™ ™~~~ T TTTTTTTTTTTTTTTTT
imagine

Interpretare
si descriere

L] Reprezentare |
simbolica

Fig. 4.1-1. Sistem de analiza a imaginilor

Preprocesarea poate sd insemne refacere, imbunatitire sau reprezentare
corespunzatoare a imaginii. Extragerea de caracteristici serveste pentru segmentarea imaginii,
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de exemplu separarea unor obiecte prin recunoagterea conturului. Imaginea segmentata poate
fi introdusa intr-un sistem de clasificare sau intr-un sistem de intelegere.

Un sistem de intelegere a imaginii determina relatia dintre diferitele obiecte din scena,
in scopul descrierit lor §i interpretérii globale a scenei.

Extragerea caracteristicilor imaginii presupune separarea caracteristicilor spatiale, a
caracteristicilor de tip transformare, separarea muchiilor si contururilor, a caracteristicilor de
forma, de textura si a caracteristicilor statistice ale imaginii.

De exemplu, cele mai simple i utile caracteristici spatiale sunt caracteristicile de
amplitudine. in imaginea medicala realizata cu raze X, diversele intensitati ale nivelului de gri
ne informeaza asupra locului oaselor in tesutul moale si permite identificarea zonelor bolnave
si sandtoase.

Caracteristicile histogramei se bazeaza pe histograma unei regiuni din imagine. Daca u
este o variabild aleatoare care reprezintd nivelul de gri intr-o anumitd zona a imaginii, atunci
se defineste probabilitatea: p,(x)= pfu = x], respectiv numérul pixelilor cu nivel de gri “x”
raportat la numarul total al pixelilor din zona, pentru x = 0, 1,..., L-1. Pentru aceasta variabila
statistica se definesc caracteristici ca entropia, dispersia, abaterea medie patratici. Acestea se
definesc de obicel pe o fereastra migcitoare de dimensiuni mici, fereastrd ce parcurge in timp
toatd imaginea.

Segmentarea imaginii presupune identificarea modelului, detectia de contur,
clasificarea si gruparea obiectelor, etc.

Clasificarea si descrierea obiectelor dintr-o imagine presupune gruparea acestora,
statistica g1 realizarea de arbori decizionali, mdsurarea similaritatii cu imaginea originala, etc.

4.2. Proiectarea filtrelor

In etapa de preprocesare a unui sistem de analiza si prelucrare de imagini o importanta
accentuatd o au filtrele, care ajutd la imbunatdtirea imaginilor. In continuare vom trece in
revistd cateva dintre cele mai utilizate tipuri de filtre.

4.2.1. Mediere si filtrare trece-jos

La frecvente inalte informatiile de interes sunt deseori afectate de zgomot. Astfel, un
filtru care reduce amplitudinea componentelor de frecventd inalta poate reduce vizibil efectele
de zgomot. O cale simpld de reducere a zgomotului de frecventd inaltd este prin medierea
locala. In acest caz, fiecare pixel este 1nlocuit cu o medie ponderata a pixelilor din vecinatate:

vimn)=Y" > atk,)y(m-k,n-1) (4.1)

(kew
unde y(m,n) si v(m,n) sunt imaginile de intrare, respectiv iesire, w este o fereastra aleasa
corespunzator, iar a(k,l) reprezintd ponderarea filtrarii. O clasd comund de filtre spatiale
mediane este cea la care ponderile sunt aceleasi.

v(m,n)=7vl——z Zy(m—k,n—l) (4.2)

w (kew

unde a(k,l) = NL iar N, reprezintd numarul pixelilor din fereastra W. O alta filtrare spatiala

w

mediana, utilizata frecvent, este datd de transformarea:
v(m,n) = %[y(m,n) +%{y(m -Ln)+y(m+Ln)+y(mn-1)+ y(mn+ 1)}} (4.3)

Se observa ci, in acest caz, fiecare pixel este inlocuit cu media sumei dintre valoarea
lui si media a patru pixeli din vecinatatea sa. Ferestrele utilizate pot fi de dimensiuni mai mici
sau mai mari, in functie de aplicatie si de performantele necesare. Este evident ca folosirea
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unor ferestre de dimensiuni mai mari duce la cresterea performantelor, in detrimentul, insa, al
timpului de calcul si al capacitétii de memorie necesare.

Medierea spatiala este utilizatd pentru atenuarea zgomotului, filtrarea trece-jos si
subesantionarea imaginilor. Presupunem o imagine data de functia:

v(m,n) =u(m,n)+n(m,n) (44)
unde 77(m,n)este zgomotul alb, cu valoarea medie nula si varianta o?,. Media spatiald a
acestei imagini va fi:

v(m,n)=ﬁl——z > u(m—k,n=1)+n(m,n) (45)

w (kew

unde 7_7(m,n) este media spatiald a lui 7(m,n). Se poate demonstra relativ simplu ca
—_— 2

. . . Oy - .
h(m,n)este nula si varianta o>, = N ceea ce Tnseamna cd puterea de zgomot se reduce cu

w

un factor egal cu numarul n de pixeli ai ferestret W. Medierea spatiald aplicatd unei imagini
farda zgomot u(m,n), constanta intr-o fereastra W, va determina o imbunitétire a raportului

semnal/zgomot de N, ori. In practici, marimea ferestrei W este limitata, datorita faptului ca
u(m,n) nu este de obicei constantd, astfel ca medierea spatiala introduce distorsiuni de genul
micsordrii claritdtii imaginil.

Filtrarea spatiald directionald: Metoda de filtrare spatiald directionala se foloseste in
vederea protejarii contururilor care se atenueazd in procesul de mediere spatiald. Mediile
spatiale v(m,n : @) se calculeaza in diferite directii cu formula:

v(m,n:¢9)=L ZZy(m—k,n—l) (4.6)
Ng i,
Se poate gdsi o directie, de-a lungul céreia valoarea y(m,n)—v(m,n:0") si fie
minima. In acest caz, valoarea v(m,n)=v(m,n:6,) di rezultatul dorit. Metoda este
exemplificatd in figura de jos (Fig. 4.2-1).

0
0
0
0
0

0
0
0
0
(

Fig. 4.2-1 Filtrare spatiala directionald

Filtrarea mediand: pixelul din imaginea de intrare se inlocuieste cu media pixelilor
continuti intr-o fereastrad din jurul pixelului:

v(m,n) = media{y(m—k,n-1),(k,[)e W} (4.7)

unde W este o fereastra aleasa corespunzator. Algoritmul de filtrare mediand necesita agezarea
valorilor pixelilor din fereastra W in ordine crescatoare sau descrescatoare §i determinarea
valorii medii. In general, fereastra se alege astfel ca Ny sa fie impar. In cazul cind Ny este
par, media se determind ca media celor doua valori din mijlocul sirului ordonat. Ferestrele
tipice utilizate au dimensiuni de 3x3, 5x35, 7x7.
Filtrul median are urmatoarele proprietati:
e Este un filtru neliniar : pentru doud secvente x(m) si y(m), media
{x(m,n) + y(m,n)};t media{x(m,n)}+ media{y(m,n)}
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e Este util pentru inlaturarea liniilor sau pixelilor izolati, cu pastrarea rezolutiei spatiale
e Are performante slabe cand numarul pixelilor afectati de zgomot este mai mare sau
egal cu jumatate din numarul total al pixelilor din fereastra.

Alternative pentru filtrarea mediand constau in inlocuirea zgomotului izolat prin
gasirea unei medii spatiale dupd formula ( 4.6 ) si inlocuirea pixelului cu aceastid valoare
medie dacd valoarea zgomotului este mai mare, adica daca "v(m,n)— y(m,n)" este mai mare
decét o valoare prestabilita.

Pentru zgomot de tip gaussian aditiv se folosesc algoritmi ce utilizeaza proprietatile
statistice ale imaginii §i zgomotului. Existd, de asemenea, algoritmi adaptivi ce ajusteaza
raspunsul filtrului in concordanta cu variatiile locale ale proprietétilor statistice

4.2.1.1. Accentuarea contururilor

Operatia de accentuare de contur constd in extragerea din imaginea originald a unui
semnal proportional cu imaginea filtratd trece-jos. Aceasta este echivalent cu adunarea unui
semnal trecut printr-un filtru trece-sus la imagine. In general, accentuarea de contur poate fi
exprimatd matematic printr-o relatie de forma:

v(m,n) =u(m,n) + Ag(m,n) (4.8)
unde A 2>0si g(m,n)este gradientul definit in mod convenabil al functiei u(m,n). O functie
gradient uzuald este laplacianul discret:

g(m,n) =u(m,n) —%[u(m -Ln)+u(m+lLn)+u(mn-1)+u(mn+ 1)] (4.9)

Din punct de vedere al prelucrdrilor pe care le suferd semnalul, figura Fig. 4.2-2
prezinta succesiunea lor si efectul final asupra imaginii.

A A 4 A

75 -

, N ’

Fig. 4.2-2. Algoritm de accentuare de contur

Filtrarea de tip trece-jos se utilizeazd pentru atenuarea zgomotului §1 pentru
interpolare, iar filtrarea de tip trece-sus se foloseste pentru extragerea sau accentuarea
contururilor.

4.2.2. Filtrare trece-banda si opreste-banda

4.2.2.1. Filtru trece-banda

Presupunem ci dorim sa implementdm, prin convolutie un filtru care trece energia
numai la frecvente cuprinse intre f, si f,, unde f,>f;. Functia de transfer este data de:

G(s)={1’ f<ls|<f, (4.10)
0, altfel

Deoarece G(s) este o pereche de pulsuri dreptunghiulare ca in figura Fig. 4.2-3, el
poate fi considerat ca si un puls convolvat cu un impuls par regulat.
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G(s)

-

—_—

-

-f; -f, f, So g

S ’

Fig. 4.2-3. Functia de transfer trece-banda

Daca consideram:

1 :
so= (it f)sids=fo-f, (4.11)
putem scrie functia de transfer al filtrului opreste-banda:
G(s)=H(Ai)*[§(s—s0)+5(s+so)] (4.12)
)

Cu expresia functiei de transfer in aceastd forma, noi putem scrie usor raspunsul impulsului
astfel:

sin(7Ast) sin(Ast )
=As——19 2 =2As ————* 2 4.1
g(t) = As e cos(275,t) = 2As oy cos(27s,t ) (4.13)

Deoarece As < s,, ecuatia descrie un cosinus de frecventd sy inchis intr-o anvelopa sin(x)/x
avand frecventa As/2. Numadrul de cicluri cosinus depinde de relatia dintre sj si As.

4.2.2.2. Filtru opreste-bandad

Functia de transfer care trece energia la toate frecventele exceptand pentru o banda
dintre f; si f; este data de:

0, f <ls|<

G(s) = <kl f, (4.14)
1, altfel

Graficul functiei este reprezentat in figura Fig. 4.2-4.

G(s)

—f =

-f2 -f, £, S0 f,

S ’

Fig. 4.2-4. Functia de transfer opreste-banda

-69 -

BUPT



Contributii la Selectarea Caracteristicilor in Procesul de Recunoastere si Interpretare a Imaginilor - Teza de doctorat

Consideram sg frecventa de centru si Aslatimea benzii date de ecuatia (4.11 ) . Putem
scrie astfel functia de transfer ca unu minus filtru trece-jos:

G(s)=1—H(§;)*[5(s—so)+5(s+so)] (4.15)

Raspunsul impulsului pentru functia de transfer este:

g(t) = 5(t)—2Asﬂ”A—SI)cos(2mot) (4.16)

Filtrarea de tip trece-bandd este utild pentru Imbunétatirea contururilor sau altor
caracteristici de tip trece-sus ale unei imagini, in prezenta zgomotului.

4.2.3. Filtrare liniara generalizata

Operatiunile punctuale pe imaginea transformata sunt produse de forma:

v (kD)= gk, *v(k,]) (4.17)
unde g(k,1) se numeste mascd zonald (este zero in afara regiunii respective). Figura Fig.
4.2-5.a prezintd mastile zonale corespunzdtoare filtrarii trece-jos, trece-sus §i trece-bandi
pentru o transformare Fourier digitala, iar figura Fig. 4.2-5.b prezintd aceleasi masti zonale

pentru alte tipuri de transformari ortogonale.
1

1
Kk O 2 b NbRa N-1 0 > N-1
- J k
/ey L4
r
d FTS
S
N-d
¥ N.c RFTB FTS
N‘:;h\ /éié;l v
N-1 a) N-1 b)

Fig. 4.2-5. Misti zonale pentru filtrarea liniara generalizata

Un filtru de interes particular este filtrul gaussian invers, a carui masca zonala pentru o
imagine A de dimensiuni NxN este definiti ca:

k*+1?
—_— < <
gDy ={ P gz > ASIIER2 (4.18)
g(N-k,N-1), inrest

unde imaginea A este transformata prin transformare Fourier digitala. Pentru alte transformari
ortogonale:
2 + 2
g(k,l):exp(k2 21 , 0<kI<N-I1 (4.19)
o

Aceste filtrari sunt de tip trece-sus, si sunt utilizate pentru refacerea imaginilor
incetosate, (de turbulente atmosferice, spre exemplu) sau de alte fenomene ce pot fi modelate
analog.

4.2.4. Filtrare neliniari

In acest caz, coeficientii transformarii v(k,l) pot fi scrisi ca:
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v(k,1) = |v(k,De " (4.20)

Pentru acest tip de filtrare se ia rddacina de ordinul alfa a mérimii componentei v(k,l),
in timp ce faza se retine ca atare:

v (kD) =|v(k,D)|" " 0<acx<l (4.21)
Pentru imagini obisnuite, dat fiind faptul cd marimea luiv(k,!)este mai mica la frecvente

spatiale mari, efectul este de Imbundtitire a frecventelor spatiale inalte, comparativ cu
frecventele spatiale joase.

4.3. Recunoasterea fetei pe baza de caracteristici

In general recunoasterea fetei pe bazi de caracteristici poate fi descrisa dupa cum
urmeaza: ca intrare sunt disponibile imagini sau secvente de imagini §i o bazé de date cu fete.
in primul pas al procesului de recunoastere a fetei, regiunile fetei sunt segmentate afara din
scend. Caracteristicile fetei sunt apoi extrase din regiunile fetei, urmand apoi o identificare
prin potrivirea caracteristicilor extrase cu caracteristicile din baza de date. Ca rezultat al
identificarii sunt obtinute una sau mai multe persoane (Fig. 4.3-1).

Imagine/ secventd de Baza de imagini faciale
imagini

’

.

P

Extragerea caracteristicilor
\

Identificarea }——-
q

Identificarea unei sau mai multor persoane

Segmentarea imagini

Fig. 4.3-1 Problema recunoasterii fetei

Desigur ordinea celor doi primi pasi poate fi interschimbata. in general prima data se
segmenteaza regiunile fetei si apoi sunt extrase caracteristicile din aceste regiuni. In cazul
imaginilor color aceastd ordine de procesare permite o analizd solidd deoarece fetele difera
mult de fundal prin culoarea i forma lor.
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4.4. Segmentarea imaginilor

Putem defini procesul de segmentare a imaginii ca unul care imparte o imagine
digitala in regiuni disjuncte (despartite). In acest scop, o regiune este un set de pixeli conectati
- ceea ce Inseamnd cd este un set in care toti pixeli sunt adiacenti sau se ating. Definitia
formala a conexiunii este urmatoarea: intre oricare doi pixeli aflati intr-un set conectat, exista
o cale de conexiune aflatad in intregime in interiorul setului. unde o cale de conexiune este o
cale care se migcd intotdeauna intre pixelii aflati in vecinatate (sau vecini). Deci intr-un set de
conexiuni se poate trasa o cale de conexiune intre oricare doi pixeli fard a fi nevoiti sa pastram
setul.

Existd doud reguli de conectivitate si oricare din cele doud poate fi aplicata. Daca doar
pixeli adiacenti lateral (sus, jos, stdnga, dreapta) sunt considerati a fi conectati, este vorba de o
cvarti-conectivitate si in acest caz obiectele sunt cvarto-conectate. In consecinti, fiecare pixel
are doar patru vecini la care poate fi conectat. Dacd, in completare, pixeli adiacenti pe
diagonald (la 45 de grade) sunt si ei considerati a fi conectati, este vorba de o octo-
conectivitate, iar obiectele sunt octo-conectate. Oricare reguld de conectivitate poate fi
folosita, atata timp cat este consistentd. Deseori rezultatele octo-conectivitatii se apropie mai
mult de intuitia noastra.

Cand un observator uman urmareste o scend, procesul care are loc in sistemul vizual
segmenteazd in mod esential scena ei sau a lui. Acest lucru are loc in asa fel incat efectiv
acesta nu urmdreste 0 scend complexa, ci mai degrabd ceva ce pare a fi o colectie de obiecte.
Totusi in cazul procesului digital, trebuie sd izolam laborios obiectele dintr-o imagine,
complementand imaginea respectiva intr-un set de pixeli, in care fiecare din acestia reprezinta
un obiect. In timp ce sarcina de a segmenta o imagine nu prea are o pondere mare in
experienta vizuald umana, este o sarcind netriviald in analiza digitald a imaginii.

Segmentarea imaginii poate fi privita din trei perspective filosofice diferite. In cazul in
care este vorba de aproximarea regiunilor, fiecare pixel este asociat unui obiect sau unei
regiuni particulare. In cazul aproximdrii marginale, se incearcd localizarea legéturilor care
existd intre regiuni. In aproximarea limita, se cautd identificarea si legarea pixelilor limita
pentru a forma marginea ceruti. Toate cele trei aproximri sunt utile in vizualizarea
problemei.

In acest subcapitol vom trece in revisti cele mai importante tehnici de segmentare.

4.4.1. Segmentarea prin delimitarea cu prag (fereastra)

Delimitarea cu prag este utild atunci cand caracteristicile de amplitudine sunt
suficiente pentru a individualiza un obiect sau o regiune din imagine. Valorile caracteristicilor
de amplitudine alese se calibreaza astfel incat un interval de amplitudini sd fie reprezentativ
pentru un singur obiect din imagine. Tehnicile de segmentare prin delimitare se folosesc in
cazul imaginilor binare (documente tiparite, desene si grafice) sau in cazul imaginilor color i
multispectrale.

Alegerea pragului sau pragurilor de delimitare este cel mai important pas din aceasta
metoda si se realizeaza in felul urmator:

e Se examineazi histograma imaginii, pentru localizarea varfurilor si
adanciturilor acesteia, sau

e Se face delimitarea adaptiva, prin examinarea histogramelor corespunzatoare
vecinatatilor locale.

-72-

BUPT



Contributii ia Selectarea Caracteristicilor in Procesul de Recunoastere si Interpretare a Imaginilor - Teza de doctorat

4.4.2. Segmentarea prin extragerea conturului

Tehnicile de extragere a conturului realizeazd o segmentare a obiectelor pe baza
profilului acestora. Astfel, prin urmarirea conturului, conectivitate si alte tehnici se poate face
o segmentare a obiectelor dintr-o imagine.

Dificultatile apar in cazul in care obiectele se ating sau se suprapun partial, sau in
cazul 1n care conturul nu este complet inchis, datorita zgomotului sau distorsiunilor imaginii.
Figura Fig. 4.4-1 prezintd un sistem de recunoastere a formei (obiectelor) folosind informatia
de contur pentru segmentarea imaginii.

Obiect | Deroct Segmentare E P CLsih
etectia pi- d-t--fi- d- X..g---d- | g Clsi ic..
de contur contur caracteristici st analiza

Fig. 4.4-1 Segmentare bazati pe extragerea conturului

4.4.2.1. Detectia de contur

Muchiile caracterizeaza contururile obiectelor si sunt, din aceastd cauzi utile pentru
segmentarea, recunoasterea sau clasificarea obiectelor dintr-o imagine. Muchiile pot fi
imaginate ca locatii de pixeli cu salturi mari ale nivelului de gri. In imagini binare (pixeli albi
si negri) muchiile se definesc ca pixeli negri cu cel putin un pixel alb in vecinatate:

g(m.n) =[u(m,n) @ u(mx1,n)ORu(m,n) ® u(m,n £ 1)] (4.22)
unde prin @ s-a notat operatorul "SAU-EXCLUSIV”.

Pentru o imagine continud f{x,y), muchiile sunt sesizabile prin maximul derivatei
(gradientului functiei) de-a lungul directiei muchiei. De aceea, o tehnicd de detectie a
contururilor constad in mdsurarea gradientului lui f de-a lungul unei directii 8. Pe baza acestui
concept, se pot introduce doud tipuri de operatori de detectie: operatori gradient si operatori
unghiulari.

Pentru imagini digitale, acesti operatori, numiti i “madsti”, reprezintd aproximari cu
diferente finite ale gradientilor ortogonali fy, f, sau a unui gradient dupd o directie oarecare r,
d,/0,. Dacd notim cu H o masci de dimensiuni pxp si definim pentru o imagine arbitrara u

produsul intern pentru locatia (m, n) ca fiind corelatia:

w,H),,, =2 > h(, juli +m, j+n) = u(m,n)® h(-m,~n) (4.23)

Calculul se efectueaza pe doud directii ortogonale. Definind gradientii pe cele doua
directii ca fiind g,(mn)=w,H,),, si g,(mn)=u,H,),, , atunci amplitudinea vectorului
gradient si directia acestuia sunt date de:

m.,n

g(mn) = \[gf(m,n)+ gg(m,n) (4.24)
0,(m,n) = arcig M (4.25)
8,(m,n)

si semnifica directia si amplitudinea relativa a muchiei fata de imaginea din jur.
Modul de detectare a muchiilor cu ajutorul operatorilor gradient este prezentat in
figura Fig. 4.4-2
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1(m,n) i
hi(-m,-n) _ 8§ =8 12 + 822 .MOd“l Limitare cu prag rl?litce}fitile
u(m,n) g(mn|y L 5
—>
hz(-ms-n) +—P> A t
| (mm)|0 L, -
2(m,n = — .
£ g(g,lg)) directie
eg(m.n)

Fig. 4.4-2 Detectia muchiilor cu operatori gradient

Un exemplu de operator gradient, utilizat in detectia de contur, este operatorul
Roberts:

H, = 0 l} respectiv. H =F O} (4.26)
-t o) 210 -1
Opera;orul Sobel are structura data de relatia :
-1 0 1 -1 -2 -1
H =|-1 0 1|, respectiv H,={0 0 O (4.27)
-1 01 1 2 1

Elementul subliniat in matricile H; si H este considerat originea operatorului.
Un exemplu fiind dat in figura Fig. 4.4-3

’h. I ) _:' g l’l . .
Fig. 4.4-3 Detectarea de contur folosind operatorul Sobel

In afara operatorilor gradient se folosesc §i asa-numitii operatori unghiulari, care
masoard gradientii intr-un numdar selectat de directii. Cateva exemple de operatori unghiulari
mai des utilizati in detectia de contur sunt prezentati in figura Fig. 4.4-4 (operatorii sunt
ilustrati pentru directia nord, ceilalfi operatori corespunzatori altor directii putand fi obfinuti
din acestia, prin rotirea elementelor din matrice, in sensul acelor de ceasornic, cu 90, 180, si
respectiv 270 grade).

1 1 1 5 5 5 1 1 1

1 -2 1 -3 0 -3 0 0 O

-1-1 -1 -3-3 -3 -1-1 -1
a b C

Fig. 4.4-4 Operatori unghiulari
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Cand zona de muchie devine mai latd (muchie mai putin pronuntatd) este avantajoasa
folosirea derivatei de ordinul doi. Pentru aceasta se folosesc operatori Laplace sau de trecere

prin zero. In prezenta zgomotului se folosesc gradienti statistici, care echivaleazi cu o filtrare
cu caracteristica de tip trece-jos.

4.4.2.2. Operatori Laplace si metoda trecerilor prin zero

Metodele prezentate mai sus sunt utile mai ales pentru tranzifii bruste ale nivelelor de
gri, ca in cazul functiilor — treaptd (salturi alb-negru sau invers). Daca regiunea de tranzitie
este mai larga (saltul este mai lin), este mai avantajos sa se foloseascd derivate de ordinul doi
in locul gradientilor. Un operator des intalnit este operatorul Laplace, definit ca:

2, _0°f O'f

Vif==73+
ox® oy’

Operatorul Laplace poate fi aproximat, in variantd discretd, sub forma unor matrici
centrate in jurul elementului asupra céruia se aplica:

(4.28)

0 -1 O -1 -1 -1 1 -2 1
®M-1 4 -1 2)-1 8 -1 3)-1 4 -2
0O -1 O -1 -1 -1 1 -2 1

Un exemplu fiind dat in figura urmatoare (Fig. 4.4-5):

S

Fig. 4.4-5 Operator Laplacian 5x5

Datoritad derivatelor de ordinul doi, acest operator este mai sensibil la zgomot decét cel
definifi anterior. De asemenea, la extragerea conturului prin limitare cu prag se vor obtine
contururi duble. Din aceste motive, si totodatd, deoarece nu este capabil sa detecteze directia
contururilor, operatorul Laplace ca atare nu este foarte des utilizat. O modalitate mai buna o
constituie folosirea trecerilor prin zero pentru detectia locatiilor conturului sau muchiei. Un
operator lapacian generalizat, care aproximeaza laplacianul functiilor gaussiene (LOG) este
foarte potrivit pentru detectia trecerilor prin zero. El se defineste ca:

2 2 2 2
h(m,n) = c{l —S—r%n—)jlexp(— u] (4.29)

o 20°

unde o controleazd latimea functiei gaussiene iar ¢ realizeazd o normalizare a sumel
elementelor mastii date la valoarea unitard. Trecerile prin zero ale unei imagini,
convolutionate cu k(m,n), vor da locatiile muchiilor.

Operatorul h(m,n) reprezinta raspunsul esantionat la impuls al unui filtru analogic
trece-banda, a carui raspuns in frecventd este proportional cu:

(& +&Dexpl-207(7 +&2)| (430)
Din aceastd cauzd, detectorul de treceri prin zero este echivalent cu un filtru trece- jos
avand un raspuns la impuls de tip gaussian, urmat de un operator Laplace. Filtru trece-jos este
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TV

controleaza raspunsul in amplitudine al filtrului, dar nu afecteaza locatia trecerii prin zero.
O informatie utild referitoare la directia muchiilor se poate obtine cautand trecerile
prin zero ale derivatei de ordinul doi de-a lungul unei drepte r, pentru fiecare directie posibila:
2 o 2 az 2
o { =af—‘-cosé’+ﬁ-sin6’ =a——{—-cos2 8+2—f-sin00059+ J j: sin?@  (4.31)
or or or ox 0xdy dy

4.4.2.3. Extragerea contururilor

Contururile sunt muchii legate impreuna si caracterizeaza forma unui obiect. Ele sunt
utile in prelucrarea unor caracteristici geometrice, cum sunt marimea i orientarea obiectului.
O notiune utilizatd 1n acest context este cea de conectivitate. Despre un pixel se spune ci are
patru sau opt conexiuni dacd in vecindtatea sa se gdsesc patru sau opt pixeli cu aceleasi
proprietati (Fig. 4.4-6. ). Aceastd modalitate de definire a conectivitatii determina aparitia
unor dificultdti de implementare, precum §i aparifia unor situatii paradoxale. Spre exemplu, in
figura Fig. 4.4-6. .c, In cazul conexiunii cu patru pixeli, segmentele 1, 2, 3 si 4 ar fi clasificate
ca fiind disjunctie, cu toate cd ele sunt percepute ca formand un inel. Daci se foloseste
conectivitatea cu 8 pixeli, segmentele sunt legate intre ele, dar “gaura” din interior (spre
exemplu pixelul notat cu B) este, de asemenea, conectatd cu exteriorul (pixelului C).

a) b) c)

Fig. 4.4-6. Conectivitate cu 4 sau 8 conexiuni

Pentru evitarea situatiilor paradoxale pot fi utilizate grile cu elemente triunghiulare sau
hexagonale 1n locul celor pitrate, grile pe care pot fi definiti pixeli cu trei, respectiv gase
conexiuni.

Algoritmul de wurmdrire a conturului traseazi conturul prin ordonarea §i unirea
punctelor succesive de pe o muchie. Testarea apartenentei la muchie poate fi facuta prin testul
numiarului de legéturi, de exemplu prin selectarea pixelilor cu opt legéturi. Alte metode de
urmdrire a conturului pot fi parcurgerea grafului format din elemente de muchie prin
transformata Hough care converteste linii drepte aflate la o distanta s de origine si avénd o
orientare data de ¢ca:

s=x-sin¢+ ycos¢ (4.32)

intr-un punct de coordonate (s,¢)si care permite detectarea colturilor unor obiecte cu contur
format din linii drepte.
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4.4.3. Segmentarea prin extragerea regiunilor

Ideea de bazd in acest tip de segmentare este identificarea diferitelor regiuni din
imagine avand caracteristici similare. Metoda, numitd ‘‘clustering” constd in identificarea
grupurilor naturale in spatiul caracteristicilor (“cluster”) Un “cluster” este un set de puncte din
spatiul caracteristicilor, avand densitatea locald mare (un maximum relativ) in comparatie cu
densitatea caracteristicii respective in regiunile inconjuratoare.

O categorie de tehnici de segmentare prin extragerea regiunilor se bazeazd pe
contopirea regiunilor. Imaginea este divizatd in regiuni foarte mici avand nivele de gri
constante. Regiunile adiacente similare se contopesc secvential, pand cand regiunile adiacente
devin suficient de diferite intre ele. Secretul constad in selectarea criteriului de contopire. Un
posibil algoritm de contopire contine urmatorii pasi:

Se contopesc doua regiuni R, §i Ry, daca w/ P, > 6,, unde P,=min(P; P;)iar
P; si P; sunt perimetrele lui R; §i Ry, iar w este numdrul de locatii de contur
“slabe” (pixelii de pe fiecare parte a conturului au diferente de nivele de gri
mai mici decit o valoare aleasd de prag ¢ ). Parametrul 6, controleaza
maérimea regiunii ce va fi contopitd. De exemplu, pentru 6,=1, doua regiuni se
vor contopi numai daca una dintre regiuni o Inconjoara pe cealaltd aproape in
totalitate. O valoare tipica este 6,=0,5.

Se contopesc R; si Ry dacd w/1 > 6,, unde I este lungimea conturului comun

celor doud regiuni; tipic 6,=0,75. Doua regiuni se vor contopi dacd conturul
comun este suficient de ,,slab”. Adeseori acest pas se aplica dupa ce primul pas
a redus semnificativ numarul de regiuni.

Se contopesc R; si R; numai dacd existd puncte de contur ,,puternice” intre ele.
Se impune observatia ci metoda conectivitdtii curselor in cazul imaginilor
binare poate fi interpretata ca un astfel de algoritm.

Figura Fig. 4.4-7 prezintd un exemplu de contopire a regiunilor.

R =RiUR;U Ry

R3 Rj
Rs RS

Fig. 4.4-7. Contopirea regiunilor

In locul metodei de contopire a regiunilor se poate face o segmentare prin divizarea
unei regiuni date. De exemplu, o imagine poate fi impartitd in regiuni prin metoda arborilor,
dupa care regiunile se contopesc (Fig. 4.4-8, Fig. 4.4-9, Fig. 4.4-10, Fig. 4.4-11, Fig. 4.4-12).

Metodele de segmentare prin extragerea regiunilor sunt, in general, mai putin sensibile
la zgomot decit cele bazate pe extragerea de contur, dar complexitatea algoritmilor este, in
general mai mare.
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1 2
AiB!AIB R,
Divizare»__l? CEB__E Contopire»
j AlB R,
| IDiC
4 3
a
E3>35] IABD
1 2 3 4 2(A,B,C)
AN TN AN 3(B,C.D)
Gdc Cadr  aach ;
b C

Fig. 4.4-8 Segmentare prin divizare si contopire:

a. intrare b. divizare cu arbori ¢. regiunile segmentate

Fig. 4.4-10 Regiunile segmentate Fig. 4.4-12 Pozitii initiale
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4.4.4. Segmentarea pe baza informatiei de culoare

Fetele sunt semnificativ caracterizate de forma lor ovald si de o culoare SPeCiﬁC5 a
pielii. Pentru acest motiv se segmenteazi regiunile fetei pe bazid de forma si informatie de
culoare;

In special componentele primare Rosu, Verde §i Albastru sunt utilizate pentru
segmentare. Se considerd Hue-Saturation-Value (HSV) spatiul de culoare pentru extragerea
regiunilor de culoare ale obrazului, deoarece acesta este compatibil cu perceptia umand de

culoare. Alternativ spatiul de culoare Hue-Saturation-Intensity (HSI) poate fi folosit la fel de
bine deoarece este foarte similar cu HSV,

Value (V)

h

] Green Yellow
Saturation (S) : ;

¥=1

B- Angle

Cyan Red

¥ V=0

y

Fig. 4.4-13, Spatiul de culoare Hue-Saturation-Value

Spa;tiul de culoare HSV are form3 de hexagon si este ilustrat in figura Fig. 4.4-13.

Verticalele din nivelul de sus reprezintd Rosu, Galben, Verd

e, Turcoaz, Albastru si Indigo.
Verticalele invecinate sunt separate printr-un unghi de 60 de grade. Culorile complementare

sunt situate opus una fata de altele. Saturatia ( S ) defineste puritatea culorilor §i variazi de la
0la 1. Ea creste cu unchiul hexagonului in interiorul nivelului hexagonului. Nuanta inchisi a
culorii este specificati de valoarea componentei (V), care variazd de la 0 la 1. Baza
hexagonului este definita de valoarea V=0 si la varf de valoarea V=1. In caz ca S=0, valoarea
componentei descrie valorile nivelului de gri, cu negru la bazi si cu alb in varf ( nivelul de
sus). Pentru segmentarea obrazului in regiuni este suficient sd consideram nuanta de culoare si
Saturatia ca informatie de culoare pentru distinctie. Segmentarea obrazului in spatiul HSV
poate fi efectuata folosind domenii apropiate a nuanfei de culoare §i a saturatiei care descrie

Culoarea pielii umane. Asa cum este aritat in figura Fig. 4.4-14, acesta este echivalent cu
decuparea unui sector din hexagon.
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Green Yellow

Cyan

Blue Magenta

Fig. 4.4-14. Pragul de trecere in spatiul HSV

Domeniile de nuanta si saturatie pot fi definite sau estimate apriori si folosite succesiv
ca referinta pentru orice culoare a pielii. In acest caz am ales urmitorii parametrii : Spin=0.23,
Siax=0.68, Hpin= 0° si Hmax=500. Asa cum se poate observa in figura Fig. 4.4-15 acesti
parametrii sunt apropiati segmentarii pielii de culoare albd in aceeasi masura cu segmentarea
pielii de culoare galbena. Pielea mainilor si fetei sunt corect localizate. Exista cativa pixeli
incorect detectati pe cdmasa, pe geaca si pe fundal.

7

N
s

a) imagini color b) imagini segmentate

Fig. 4.4-15. Rezultatele segmentiri bazate pe informatia de culoare
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4.4.4.1. Analiza componentelor conectate

Deoarece fata este o regiune mai mult sau mai pufin conectata prin culoarea pielii, se
va efectua analiza componentelor conectate pe imaginea segmentatd. Determiniam
componentele conectate prin aplicarea unui algoritm de cregtere a regiunii la o rezolutie slaba
a imaginii segmentate. Conectivitatea este determinata pe baza a patru pixeli invecinati.

a) imagine segmentata b) componente conectate
Fig. 4.4-16. Rezultatele analizei componentelor conectate

Dupé cum se observa in figura Fig. 4.4-16, scdpam de pixeli izolati, incorect detectati in
fundal prin acest pas. Obtinem o arie de conectare mare pentru fata si pentru maini. Cateva
componente conectate de dimensiuni mici se gasesc in fundal. Pe baza informatiei de forma se
va efectua o reducere a regiunilor candidate.

4.4.4.2. Evaluarea informatiei de formd

Forma ovala a unei fete poate fi aproximata cu o elipsa. Prin urmare cautarea fetelor in
imagini poate fi realizatd prin detectarea obiectelor cu forma eliptica apropiatd. Aceasta poate
fi realizata pe baza atit a muchiilor (marginilor) cat si a regiunilor. Avantajul considerarii
regiunilor este cd ele sunt mai robuste la zgomot si la schimbaérile de lumind. Astfel prima
datd calculam pentru fiecare componentd conectata C cea mai potrivitd elipsd E pe baza
momentelor. Apoi stabilim cét de bine componenta conectatd este aproximata dupéd cea mai
potrivitd elipsd. O elipsa este definita prin centrul ei (X, ), orientarea € si lungimea a i b a
axel mici i mari (Fig. 4.4-17).
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Fig. 4.4-17 Parametrii unei elipse

Centrul (x,y) al elipsei este dat de centrul de gravitate a componentelor conectate:

PRI o y=t 3y (4.33)
N(

N (x,yEC x.yeC

in ecuatia de mai sus N reprezintd numirul de pixeli a componentei conectate C.
Orientarea 6 a elipsei poate fi calculata folosind componentele centrale y; ; a componentelor

conectate:

0=%-arctan _— (4.34)

Lungimea axei mari §i axei mici a celei mai potrivite elipse poate fi determinaté
evaluind momentele inertiei. Cu I, cel mai putin important (ultimul) §i I, cel mai
important moment de inertiei al elipsei cu orientarea &,

1, = Z:[(x—-)z)cosﬂ—(y—;)siné?]2

(x,y)C

.. = Z[(x—;)sinﬁ—(y—;)cose]z

(x,yC

(4.35)

lungimile a respectiv b rezulta din:

4l 3V8
(i) () ]
7 Imin

- (4.36)

Apoi stabilim cit de bine componenta conectata C este aproximata cu cea mai potrivita elipsa
E. In acest scop consideram urmatoarele:
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> (I=blx.y))+ > b(xy)

V - (x.vEE (x.y)EC\E

Zl (4.37)

(x.v)E
cu b(x,y) fiind dat de formula:
-

1 daca (x,y) € C
b(x,y)= <
0 altfel

V determind distankta dintre componenta conectatd §i cea mai potrivitd elipsa prin calcularea

»gaurilor” din interiorul elipsei §i a punctelor componentei conectate care sunt in afara elipsei
(Fig. 4.4-18).

> X

Fig. 4.4-18 Aproximarea unei componente conectate printr-o elipsa

Pe baza unui prag si a raportului V, componentele conectate care sunt bine aproximate
prin cea mai potrivita elipsa sunt selectate ca §i ‘“‘candidate” ale fetei. Pe baza parametrilor
elipsei deja calculati, este posibild o reducere a numarului de posibile candidate ale fetei.
Acest lucru este facut prin aplicarea pentru fiecare elipsd a criteriului cu privire la orientare §i
la relatia dintre axa mica §1 axa mare. In cele ce urmeaza candidatele fetei selectate sunt
verificate pentru caracteristicile fetei din interiorul componentelor conectate (Fig. 4.4-19).
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Fig. 4.4-19 Aproximarea componentelor conectate prin elipse

4.5. Extragerea caracteristicilor fetei

Problema extragerii caracteristicilor fefei se bazeaza pe observatia cd in intensitatea
imaginilor, ochii si gura difera de restul fetei din cauza luminozitatii lor scazute. In cazul
ochilor, motivul este culoarea pupilelor si scobitura orbitelor ochilor. Chiar si daci ochii sunt
inchisi, culoarea inchisd a orbitelor oculare sunt suficiente pentru extragerea regiunilor
ochilor. Lumina culorii rosii a buzelor scoate in relief gura In contrast cu regiunea
inconjurdtoare si reduce luminozitatea locald a imaginii in intensitate. Acest lucru este mai
evident cand gura este partial deschisa.

In continuare vom lua in considerare informatia de intensitate din interiorul
componentelor conectate. In pasul de preprocesare vom intensifica regiunile intunecate in
interiorul componentelor conectate. Pentru extragerea caracteristicilor fetei vom prezenta o
abordare care se bazeazd pe analiza min-max §i evalueazd direct proiectiile lui x §1 y in
relieful nivelului de gri.

4.5.1. Accentuarea caracteristicilor fetei

Accentuarea regiunilor intunecate este facuta prin folosirea unor operatii morfologice.
Prima dati se aplica o eroziune la scara gri. Ca elemente structurale vom folosi un dreptunghi
de 5x3, care este alungit in directie orizontald in ambele parti, ochii i gura sunt alungiti
orizontal. Apoi imbunatafim contrastul din interiorul componentelor conectate prin
urmatoarea operatie extrema de accentuare:

min daci f(x,y) - min < max - f(x,y)
g(x,y) =

max altfel
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In relatia de mai sus min si max indicd minimul §1 maximul valorii nivelului de gri in
vecinatatea lui f{x,y). Rezultatele acestei preprocesdri sunt ilustrate in figura Fig. 4.5-1. Ochii,
gura, parti din par si din barba sunt scoase in evidenta.

a) Regiuni ale fetei b) caracteristici ale
fetei evidentiate

Fig. 4.5-1. Accentuarea caracteristicilor fetei

4.5.2. Extragerea caracteristicilor fetei prin analiza min-max

In continuare voi incerca extragerea caracteristicile fetei printr-o abordare care se
bazeaza pe analiza min-max. In acest caz ochii §i gura sunt ciutate direct prin evaluarea
proiectiei y si a proiectiei x din relieful topografic al nivelului de gri. Din nou vom considera
informatia preprocesata a nivelului de gri din interiorul componentelor conectate.

Normalizarea

Deoarece ochii §i gura sunt orientati orizontal, este necesard o normalizare de orientare
a fetei candidat. Avantajul normalizarii este acela cd, dupd acest pas putem céuta usor dupa
ochi §i gurd de-a lungul directiei orizontale. Pentru a obtine aceastd normalizare, este necesara
o rotatie a interiorului componentei conectate. Unghiul de rotatie este acceptat ca fiind egal cu
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orientarea @ a celei mai potrivite elipse a componentei conectate. Coordonatele transformirii
sunt definite de:

Xr cos@ sin @ X

yr -sin@ cosd y

Aici prin xr 1 yr se specifica coordonatele de rotatie a lui x §i y

Calcularea lui x-relief si y-relief

Dupi normalizarea componentei conectate proiectia lui y este determinata. In acest
scop calculam media nivelului de gri pentru fiecare rand al componentei conectate. Rezultatul
y-relief este netezit printr-un filtru de inmultire de largime 3. Apoi minimul si maximul este
cdutat in y-relieful netezit. Prin ciutarea gradientilor pentru fiecare minim in vecinitatea
maximului sau, minimul cel mai semnificativ este selectat.

v ¢ . . N )
o < E) o 3 a L)

L U N, SRV ..
y - relief
P e x - relief ochi
; i - S
I) S 4
/ - i -«
. - . ‘
: : I — b
} - f |
‘ ) U R et e ! o
}' x - relief gura
. ; - ]
. 1 - o | 1‘
k. = . !
- : Y A
\ : ’r' . ) j.
L - ’: — ...,‘.._z_,.__ e - o . o 1_
f
(a) (b) (c)

Fig. 4.5-2. Analiza min-max

Pentru cel mai semnificativ minim a lui y-relif, x-relief este calculat. Pentru a obtine
mai multd robustete, determindm x-relief pentru mai multe rdnduri din jurul minimului y-
relief. Fiecare x-relief este calculat prin media nivelelor de gri a 3 randuri vecine pentru
fiecare coloand. Dupa aceea x-relieful rezultat este netezit in directia x printr-un filtru mediu
de largime 3. Astfel minimul s1 maximul sunt determinate.

Ca rezultat, se obtine un y-relief netezit (Fig. 4.5-2.a ) pentru regiunea fetei candidat cu
o listd atasatd de minime $i de maxime, §i pentru minimul semnificativ al lui y-relief se obtin
x-relief netezite (Fig. 4.5-2 ¢ ) cu o lista atagatd de minime i maxime ale lor.
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Cautarea candidatelor pentru ochi

Incepand cu minimul cel mai de sus al y-reliefului, vom céuta prin lista de minime a x-
relief pentru a gasi doua minime care satisfac cerintele pentru pozitiile ochilor.

2 T T Y Y Y 9 T

b}

+ \/ r »
F3]
F
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» A 2, L A 1. 1 A A A A J e
ot o wo 140 1o o> 1 (F3] ren o
(2) (b)
J
182 v v 0
/ - a
1ce 10 ]
: '\
. "o ( , 4
10 b \
12¢
[
10
10O l

uo | |

:: Sny
‘, Y

0F

i
0 m e o -5 50 X Q 39 < +i0 N

(c) (d)

Fig. 4.5-3. Exemple de x-relief pentru regiunea fetei

Exemple tipice pentru x-relieful regiunii ochilor sunt arétate in figura Fig. 4.5-3. in
Fig. 4.5-3.a, Fig. 4.5-3.b sunt prezentate exemple de x-relief care contin doar minima
corespunzitoare ochiului sting si drept, iar exemplele din Fig. 4.5-3.c respectiv Fig. 4.5-3.d
includ de asemenea si minima corespunzétoare parului.

Cerintele pentru ochi sunt specificate in cele ce urmeaza :

e QOchii sunt situati in partea de sus sau de mijloc a capului.

Acolo sunt minime semnificative pentru ochiul sting si ochiul drept.
Minima are valori de nivel gri similare.
Un maximum semnificativ este intre cele doud minime ale ochilor.
Raportul dintre distanta ochilor si latimea capului este intr-un anumit interval.

Evaluarea cét de bine o pereche de minime indeplinesc cerintele este facutd pe baza
teoriei fuzzy. Astfel definim o functie de apartenentd pentru fiecare cerinid. Functia de
apartenentd pentru evaluarea raportului dintre distanta ochilor si latimea capului este ilustrata
in exemplul din Fig. 4.5-4.a. Parametrii PI, P2, P3 si P4 sunt definiti in functie de latimea
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componentel conectate care este evaluatd in conformitate cu latimea capului. In cazul in care
raportul masurat r este intre P2 si P3, cerintele sunt complect indeplinite si factorul de
certitudine ( CF ) are valoarea 1.0. Dacd Pl < r < P2 sau P3 < r <P4, cerintele sunt partial
indeplinite si 0.0 < CF < 1.0. In alte cazuri cerintele nu sunt indeplinite si CF= 0.0. Un alt
exemplu este functia de apartenentd pentru evaluarea similaritdtii valorilor de nmivel gri,
ilustrat in figura Fig. 4.5-4.b. Odatd cu cresterea diferentei nivelului de gri a ochiului stang si

a ochiului drept, CF scade. Pe baza evaluarii acestor criterii, sunt selectate candidatele pentru
ochi.

CF
1.0
S \ distanid ochi
Pl P4 Litime cap
CF
1
10

diferenta
P5 '
b)

Fig. 4.5-4. Evaluarea criteriului: (a) functia de apartenenta pentru raportul dintre
distanta ochi si latime cap. (b) functia de apartenenta pentru similaritatea valorilor
nivelului de gri

Fetele candidate trebuie sa indeplineasca un minim de evaluare pentru fiecare criteriu
la fel ca si un minim de evaluare pentru suma tuturor evaludrilor. Exemple de fete candidate
selectate pentru ochi, reprezentate prin incrucisari sunt arétate in figura Fig. 4.5-5 de mai jos.

Fig. 4.5-5. Fete candidat ale ochilor si gurii
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Cautarea candidatelor pentru gura

O cautare completd pentru gura, printre toate x-reliefele determinate se face la fel ca si
in cazul ochilor. Dupa cum se vede in figura Fig. 4.5-6, gura este caracterizatd in x-reliefe

printr-un bazin semnificativ cu una sau doui minime in interior. In special colturile gurii pot
fi vazute foarte bine in x-reliefe ( Fig. 4.5-6.c,d ).

Cerintele pentru gura sunt definite dupa cum urmeaza:

Gura este situatd in partea de jos sau de mijloc a capului.

Acolo sunt doud maxime semnificante cu nici 0 maxima mai mare intre ele.
Un minim semnificativ este intre maxime

Raportul latimii gurii la latimea capului este intr-un anumit interval.

In analogie cu ciutarea candidatelor pentru ochi, pentru a vedea cét de bine se
indeplinesc cerintele pentru gurd, fiecare pereche de maxime este evaluati. Ca rezultat
obtinem pentru regiunea fetei un set de candidate pentru gurd. Exemple de candidate ale gurii,
reprezentate ca segmente de linie orizontale sunt aratate in figura Fig. 4.5-5 .
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Fig. 4.5-6. Exemple de x-reliefe pentru regiunea gurii

Selectia caracteristicilor fetei

Dupa determinarea candidatelor pentru ochi si gurd, cea mai bund combinatie a
caracteristicilor fetei este selectatd. Pentru aceasta trebuie sa examinam cazurile din tabelul
urmator.
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Cazuri | Candidate ochi | Candidate gurd | Selectie

1 Nu Nu Fara caracteristici faciale

2 Da Nu Cel mai bun candidat pentru ochi

3 Nu Da Cel mai bun candidat pentru gura

4 Da Da Cea mai bund combinatie ochi-gura

Tabel 1. Cazurile pentru selectta caracteristicilor fetei.

Daca nu gasim candidate pentru ochi §i gura ( cazul 1 ). Atunci nu avem caracteristici
faciale ca i rezultat. In cazul in care detectam doar candidate pentru ochi ( cazul 2 ) sau doar
candidate pentru gura ( cazul 3 ) alegem cea mai bund candidatd. Pentru aceasta grupam
candidatele pentru ochi §i gurd in conformitate cu coordonatele lor pe x, din stanga si dreapta
ochilor sau din stidnga si dreapta gurii. Aceasta grupare este facutd folosind un algoritm Min-
Max necontrolat. incepﬁnd cu o pereche de ochi sau colturi ale gurii ca primul centru de
grupare, distantele la toate celelalte candidate sunt calculate. Candidatele cu distanta maximd
sunt alese ca si al doilea centru. Apoi urmatoarea procedura iterativa este executata: Pentru
fiecare candidata sunt calculate toate distantele la toate centrele de grupare si se face o atasare
a candidatei la gruparea cu distanta maxima. Candidata cu distantd maxima fatd centrele de
grupare este aleasd ca un nou centru de grupare. Procesul iterativ se opreste cind aceasta
distantd maxima este mai mic@ decét jumatate din distanta medie dintre centrele de grupare.
Ca rezultat se obtine un set de centre de grupare. Fiecare din ele este o pereche, constand din
centrul stang si drept pentru ochi sau colturile gurii. Pe baza numarului de voturi pentru un
centru si media evaludrii candidatelor atasate la centru, cea mai bund candidata este aleasa
pentru gurd sau ochi.

Cea mai buna combinatie ochi-gura este determinata, daca candidatele ochilor la fel ca
si candidatele gurii sunt detectate ( cazul 4 ). Pentru aceasta la inceput candidatele ochilor si
gurii sunt grupate asa cum s-a descris in paragraful anterior. Apoi se construiesc combinatiile
de caracteristici prin combinarea fiecdrui centru de grupare a ochilor cu fiecare centru de
grupare a gurii. Cea mai bund combinatie este selectatd dupa urmatorul criteriu:

¢ Candidata ochilor la fel ca si candidata guri sunt bine stabilite.
e Raportul distantei verticale ochi-gura fata de indltimea capului este intr-un
anumit interval.

e Gura acopera partial pe orizontala regiunea dintre ochiul stang si drept.

Un exemplu este ilustrat in figura Fig. 4.5-7 de mai jos:

-90-

BUPT



Contributii la Selectarea Caracteristicilor in Procesul de Recunoagtere si Interpretare a Imaginilor - Teza de doctorat

Fig. 4.5-7. Rezultatele extragerii de caracteristici prin metoda min-max

4.5.3. Evaluarea extractiei caracteristicilor fetei prin analiza min-max

Pentru a evalua robustetea detectiei de caracteristici ale fetei prin analiza min-max, se
utilizeazd metoda pe o secventd de imagini constdnd din 150 de cadre. Exemple de cadre sunt
aratate in Fig. 4.5-8 a, b si c. Deoarece fata contine caracteristici cum ar fi: barba si ochelari,
acest lucru determind schimbarea expresiei fetei. Rezultatele evaluarii sunt ilustrate in Tabelul
2. Caracteristicile fetei, care sunt ochii sau gura sunt detectate in proportie de 86% din cadre.

Rezultatele extragerii de caracteristici prin %
metoda min-max

Caracteristicile fetei 86
Ochi 96
Gura 87
Ochi corect detectati 98
Gura corect detectata 86

Tabel 2

In 96% din cadre ochii sunt extrasi, dar doar in 98% din aceste cazuri corect. Gura este
detectata in proportie de 87% din cazuri, dar corect doar in proportie de 86%. Aceste rezultate
sunt foarte satisfacdtoare. Pentru unele cadre apar erori. Exemple de astfel de erori sunt
aratate in Fig. 4.5-8. De exemplu in unele cazuri uneori barba este confundata cu gura (Fig.
4.5-8.a ). Rareori ochelarii sunt confundati cu ochii ( Fig. 4.5-8.b ). In cazul secventei
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imaginii din Fig. 4.5-8.c, uneori apar probleme cu sprancenele, in special cand ochii sunt
inchisi.

Fig. 4.5-8. Probleme intilnite la extractia caracteristicilor fetei prin analiza min-max
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5. CTAG - O metoda propusa de abordare a texturilor color in
procesul de detectare a fetei umane

5.1. Introducere

Metoda propusd incercd s contribuie la imbunitatirea sistemului de recunoastere
descris in [1]. Acest sistem a fost dezvoltat ca si un proiect de doctorat si este orientat pe
monitorizarea automatd a mediului folosind imaginile animalelor in mediul lor natural si a
fost aplicat in recunoasterea acestor animale in scene naturale, in principal, provenite din
padurea Amazoniana.

J. Camapum foloseste culoarea ca una dintre principalele caracteristici in procesul de
recunoastere. La inceput sistemul a fost bazat pe compararea grafurilor regiunilor adiacente
atributate, metoda prezentatd de Fathima in (8], dar care a fost inlocuitd printr-o altd
reprezentare, propusa de Mattas in [9], si anume Graful de Adiacenta al Culorilor (CAG), care
combina atat histogramele cét si reprezentarea graf al regiunilor adiacente.

Culoarea are un mare avantaj asupra altor metode, deoarece este in mare masura
independentd de punctul de vedere si rezolutie, dar pentru o recunoastere corecta trebuie sa
mai folosim si alte caracteristici.

imbunété;irea propusa in aceasta lucrare este luarea in consideratie nu numai a culorii
ci si a texturii obiectelor (regiunilor). In acest fel, ca si o consecinta naturala, reprezentarea
propusd am denumit-o Graful de Adiacentd al Texturilor Color (CTAG) [30], in care fiecare
nod va contine descrierea de culoare §i texturd a regiunii respective. Descrierea texturii a fost
propusd de A. Pikaz si A. Averbuch in [3]. Pentru a face aceastd reprezentare cumva,
independenta de scard, ludm in considerare posibilitatea generalizarii ei considerand-o la sciri
diferite (teoretic am putea folosi un parametru scard continuu, dar in practica vom folosi un
parametru scard discret). Aceastd abordare este bazatd pe teoria scale-space, prezentatd de
Lindberg in [2]. Motivul pentru care incorpordam un factor scard explicit este acela ca la
diferite scari, pentru aceeasi texturd corespund diferiti vectori de descriere a texturilor, dar la
scéri suficient de grosolane vectorii de descriere a texturilor tind spre componenta originala de
culoare a CTAG, aceasta prezervand toate caracteristicile reprezentarii originale CAG.

Pentru aceasta reprezentare au existat anumite cerinte $i anume ar trebui sd nu fie
consumatoare de timp si nu ar trebui sa fie consumatoare de memorie.

In urmitoarele randuri as vrea si va prezint pe scurt structura de baza, dezvoltata de A.
Pikaz si A. Averbuch, pe care se bazeaza descrierea propusd. Ei au propus o caracterizare
topologica a texturilor in nuante de gri, folosind o reprezentare multirezolutie. Ei au folosit o
structurd de date numita MRCG MultiResolution Clusters Graphs, compusa dintr-o
secventa de grafice notate prin {Ny(t)/ s€l. Pentru un s $i t dat Ny(t) este definit ca numarul de
obiecte conectate care sunt compuse din cel putin s pixeli dacd imaginii i s-a aplicat pragul 1.
Aceastd structurd este o reprezentare multinivel a imaginii unde parametrul s controleaza
rezolutia. In [3] este aritat cum aceastd reprezentare pastreazi multe proprietiti relevante si
dorite ale texturilor.

In continuare voi prezenta structura MRCG (N,(t)) sel. Notam prin /, imaginea binara
rezultatd dupa aplicarea asupra imaginii / a pragului ¢. Pentru un intreg dat s, functia Ny(1) este
definitd ca numarul de componente, din imaginea /,, 4-conectate (componente conectate din 4
directii), avand cel putin s pixeli. Valorile pentru ¢ apartin unui set de nivele de gri, T={0, I,
..., 255). Valoarea pentru s provine dintr-un set R de valori “rezolutie”. Secventa de grafice,
{Ny(t)}ser, pentru fiecare t€T, s€R, poate fi calculatd in cel mai rdu caz intr-un timp de
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complexitate O(a(n,n)-|T|-[R|-n), unde n este numarul de pixeli din imagine, iar ofn,n)
inversul functiei lui Ackerman. Deoarece ‘T| este independent de dimensiunea imaginii, iar

|R| este de asemenea practic o constanta i fiindca inversa functiei lui Ackerman este aproape
constantd, complexitatea de mai sus este aproape liniara.

5.2. Calculul graficelor Ng(t)

Pentru fiecare dimensiune s, trebuie construit graficul functiei Ny(z). Astfel pentru
fiecare valoare de prag ¢, trebuie calculat numarul obiectelor cu dimensiunea s. Dacad notam cu
I, imaginea obtinuta prin aplicarea pragului ¢ imaginii de intrare, fiecare pixel al lui /, va fi
negru (0) sau alb (255), depinzénd de valoarea pixelului corespunzator din imaginea de intrare
(daca este < r atunci este negru, altfel este alb). Este clar ca pixelii negrt ai lui /,,; sunt formati
din pixelii negn ai lui /; §1 poate cétiva pixeli in plus. Astfel calculul lui N(1+1) se poate baza
pe calculul lui Ny(t).

01 23 4 n-1
L |po|piip2| P3| ps e o o Dn.

Fig. 5.2-1. Structura listei de indecsi L.

Fie m numarul de nivele de gri (in acest caz 256), si fie n numdrul de pixeli din
imaginea de intrare. Constructia graficului Ny1) este realizatd in felul urmator :

1.Construim o listd L de n pixeli (puncte bi-dimensionale (x,y)), si un vector idx de
dimensiunea m, astfel incit indexul primului pixel din L cu nivelul gri egal cu i (Fig.
5.2-1). Constructia acestor structuri se face intr-un timp direct proportional cu n, in
felul urmator :
initializeazd idx cu zerouri;
pentru fiecare pixel p din imaginea de intrare
incrementeazd idx(gray_level(p));
pentru i1 pand la m-1
idx(i)e—idx(i-1)+idx(i);
pentru fiecare pixel p

L(idx(gray_level(p)))¢p;
incrementeazd idx(gray_level(p));

2.Definim o structurd Union-Find, unde fiecare pixel este un element, si initial, fiecare
pixel este un set disjunct.

3.Fie count numarul curent de obiecte. Initializdm count pe 0. Parcurgem elementele
listei L, de la inceput spre sfarsit. Fie # nivelul de gri al pixelului curent, p. Unim
elementul p pe rand cu fiecare dintre cei 4 vecini, daca nivelul de gri al vecinului
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respectiv nu este mai mare de ¢. Dacd s-a facut cel putin o uniune, atunci N(1) este
actualizat in urmétorul mod. Fie s; §i s; dimensiunile celor doua seturi care urmeazi a
fi reunite. Daca atat s; cat si s, sunt mai mici decat s, dar s, + 5, 2 s, atunci este
adaugat un nou obiect si astfel count este incrementat. Dacd atat s; cat si s, nu sunt
mai mici decat s, atunci un obiect va fi eliminat §i1 astfel count este decrementat.
Valoarea lui Ny(t) este numarul actualizat de obiecte, obfinut dupd procesarea si a
ultimului pixel avand nivelul de gri egal cu ¢ (Fig. 5.2-2).

|

Fig. 5.2-2. Ilustrarea construirii graficului N,(z).

5.3. Proprietatile reprezentarii MRCG pentru texturi.

Graficul Ny(t) are o forma genericd de clopot distorsionat atata timp cét textura este
compusa dintr-o repetitie regulatd a unui element de bazd. Are o formd generica a unei sume
de clopote distorsionate, atunci cand textura este compusa dintr-o repetitie regulatd a catorva
elemente de baza diferite.

5.3.1. MRCG supus unor transformiri monotone ale nivelului de gri.

Comportamentul MRCG supus unor transforméri monotone ale nivelului de gri este
sumarizat prin urméatoarea propozitie.

Fie I o imagine de intrare §i fie [ imaginea obfinutd dupa aplicarea
unei transformdri monotone a nivelului de gri asupra lui I, transformare
notatd prin a(t). Fie Nyt) reprezentarea MRCG corespunzdtoare lui I, atunci
reprezentarea MRCG a lui I este Na(t)).

Demonstratia acestei propozitii deriva direct din faptul ca pentru orice ¢, I, = [ty
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Existd doud cazuri particulare ale proprietatii enuntate in propozitia de mai sus:
a) Notand prin I + ¢ imaginea obtinutd prin adaugarea unei valori constante ¢ nivelelor
de gri din intervalul 0, ..., 255 - ¢ ale imaginii / §i deasemenea presupunand ca N(1) =
1 pentru r 2 255 - ¢, atunci graficul Ny(z) al imaginii / + ¢ este graficul Nyt + ¢).
b) Intarirea contrastului imaginii originale la o scard neuniforma a axei-t a graficului
Nyt). Deoarece egalizarea histogramei este o transformare monotond

nedescrescatoare a nivelelor de gri, un corolar direct a acestei propozitii este
urmatoarea :

~

Fie | imaginea de intrare §i fie | imaginea obtinutd dupd o
transformare de egalizare a histogramei. Atunci reprezentarea MRCG a lui T
si I difera cel mult cu o transformare monotond a parametrului t.

Acest corolar furnizeazd o unealtd pentru normalizarea texturilor, asta
ca un pas de preprocesare inaintea comparadrii acestora.

5.3.2. Efectul netezirii/intaririi imaginii asupra graficelor N(t).

Efectul unei neteziri asupra graficului Ny(t) este similard madririi parametrului s. Un
cluster corespunde unei vai in suprafata imaginii, care este sub planul pragului. Dimensiunea
clusterului este aria de pe planul de prag, care este taiat de suprafata imaginii. Viile care taie
planul de prag dar care au o arie mai mica decat s nu sunt numarate pentru Ny(t). Astfel tdind
vaile sub primul varf care creeazd un cluster de dimensiune 2 s, nu afecteaza graficul Ny(1).
Figura Fig. 5.3-1 ilustreaza ideea unor imagini 1D.

Fig. 5.3-1. Ilustrarea graficului N() pentru un semnal 1D.

Graficul Ny(t) al unei versiuni netezite a imaginii de intrare este astfel micgorat pe
ambele axe. Deoarece limita unei filtriri trece-jos (“low-pass”) este o imagine cu o valoare
gri constantd, graficul Ny(z) a unei imagini la care s-a aplicat o filtrare trece-jos iterativa
infinitd este un varf de inédltime 1 la # = cu media imaginii. In mod similar, graficul N,(1) a
unei versiuni intdrite a imaginii de intrare este extins pe ambele axe. Deoarece limita unei
filtrari trece-sus (‘high-pass™) este o imagine binara, graficul Ny(r) a unei imagini la care s-a
aplicat o filtrare trece-sus iterativa infinité este o constanta.
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5.3.3. Influenta unor caracteristici de bazi ale texturilor asupra MRCG.

In aceastd sectiune vom examina influenta unor caracteristici “clasice” ale texturilor
asupra reprezentarii MRCG. In acest context ar trebui mentionat faptul ca reprezentarea

MRCG este invarianta la orientare. Daca este necesar, atunci caracteristica orientare poate fi
calculata separat.

Regularitatea. Ne referim la o textura ca fiind regulatd daci este compusa din repetitii
uniforme ale elementelor de baza. Vom aréta ci, cu cat o texturd este mai regulati, cu atit mai
neted este graficul N(t) corespunzitor. Deasemenea, pentru fiecare populatie de elemente de
texturd, acestora le corespunde cate o componentd in forma de clopot distorsionat din graficul
Ny1). Intr-adevar, fie I, {i,j) o variabild aleatoare index care ia valoarea 1 daca pixelul (i,j) este
pixelul din dreapta-jos a unei componente conectate cu cel putin s pixeli in /.. Cele doua
variabile aleatoare I;(ij) si I;(i’,j’) sunt independente pentru pixeli suficient de distanti.
Astfel varianta variabilei aleatoare N,(z), care este suma variabilelor index, este mai mica
decat daca textura ar fi neregulatd. Aceasta inseamnd cad graficul Ny(t), care este numirul
mediu de clustere, este agteptat sd fie mai neted.

Liniaritatea. Consideram doud imagini, [; si I;. Imaginea /; compusa din segmente de
linii drepte avand céte s’ pixeli, iar imaginea /; compusd din pdtrate avind cite s’ pixeli.
Deoarece avem de a face cu imagini digitale, nivelurile de gri ale pixelilor aceluiasi obiect nu
sunt constante. Aceasta fiind privita ca efectul unor zgomote. Astfel exista valori ale pragului
t astfel ca imaginea I, s contind doar portiuni ale obiectelor originale. Deoarece o linie este
mai usor spartd prin zgomot decat un patrat, graficul sau N,(t) va avea valori mai mari pentru
s mici §i valori mai mici pentru s mari.

Densitatea. Factorul de densitate are un efect trivial asupra MRCG, deoarece texturi
mai dense inseamna valori mai mari ale functiei N,(¢) pentru valori destul de mari ale lui s. Un
alt efect este acela ci obiectele mai dense sunt unite mai repede. Deasemenea este de observat
céd graficul Ny(t) unor texturi mai dense este mai neted. Asa cum am mentionat mai devreme
Ni(t) este o0 suma a unor variabile index aleatoare $i astfel pentru texturile mai dense rezulté ca
functia N(t) este o sumi de mai multe variabile index aleatoare, ceea ce implica o varianta
mai mica.

Asprimea. Aceasta are o influentd triviald asupra graficului Ny(t), deoarece asprimea
inseamna clustere mai mari in imagine.
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In figura urmétoare prezint modificérile propuse pentru sistemul vizual descris in [1]
(Fig. 5.3-2).

Camera Video

v

Imagine RGB

Histograma de \

Cromaticitate Constructia
v Scale-Space
Segmentare l
> 4
Algoritmul Algoritmul
CAG CTAG

De sc nerea Descrierea
CAG ¢ CTAG

Baza de
date CAG

Baza de
date CTAG

Clasificator

v

Descrierea Imaginii

Fig. 5.3-2 Modificarea propusi pentru sistemul vizual.

Metoda originald de descriere a texturii, descrisda de Pikaz si Averbuch, a fost
proiectatad pentru imaginile in nuante de gri, astfel a trebuit s dezvoltam o extensie a acestui
model, care a trebuit sa fie cat mai simpla. Astfel am identificat trei metode de extensie[30]:

e O posibilitate este utilizarea a trei vectori in locul unui singur vector. Acesti 3 vectori
ar descrie cele trei componente de culoare ale imaginii.

e A doua posibilitate este folosirea a doar doi vectori, care descriu cromaticitatea
imaginii (chr si chg).

e A treia optiune este reducerea numarului de culori sub un anumit numar rezonabil de
valori diferite (de exemplu 4096). Aceasta fiind necesard din cauza cerintei
minimizarii timpului de calcul — metoda neaplicabila in mod direct.

O alta categorie de extensii care a trebuit sd fie dezvoltatd a fost in legéturd cu faptul
ca descrierea originala a fost aplicatd doar pe anumite mostre de texturi $i nu pe regiuni
rezultate dupd procesul de segmentare.

Acest proces poate fi aplicat doar regiunilor care au o suprafatd compactd cu o
dimensiune minima minA. Pentru celelalte regiuni vom considera doar informatia de culoare a
regiunii respective.

Pentru a folosi aceastd reprezentare intr-o fazd de comparare trebuie ca vectorii sa fie
normalizati astfel incit pentru doud regiuni cu aceeasi texturd dar cu arii diferite regA/l si
regA2 cei doi vectori corespunzitori sa fie la o distanta foarte mica. Aceasta poate fi realizatd
prin calcularea unui nou vector scalat cu un factor egal cu maximul vectorului original.
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O alta problemd pe care am intdlnit-o a fost aceea ca aceasta reprezentare nu este
invarianta la modificarea scarii, fapt pentru care am considerat scari multiple pentru regiunile
detectate de procesul de segmentare. Pentru fiecare scard si pentru fiecare regiune calculam
vectorii corespunzitori (functiile Ny(1)). In acest fel obtinem o reprezentare care include sl
factorul scara.

N (5.1) = — N (S0) 5.1)
max(N,, (s,1))
unde :
Nu(s,t) = Ny(t) pentru regiunea k la scalal
N u(s,t) vectorul de caracterizare normalizat al regiunii
k=1...Nreg Nreg - numarul total de regiuni
[=1.NSc NSc - numaérul total de scar

Probleme nu apar la constructia acestor reprezentdri ci in utilizarea acestora in
procesul de recunoastere. Pentru fiecare regiune trebuie sd stabilim mai intai scara corecta
inainte de a incerca compararea cu vectorii corespunzitori. Tehnica folositd pentru aceasta
este de a compara primele doud maxime ale vectorului model cu valorile corespondente
pentru regiunea care trebuie clasificatd la diferite scari, scara aleasd fiind aceea pentru care
distanta dintre cei doi vectori este cea mai mica.

Regula de decizie poate avea urmétoarea expresie:

(d(Max, (N, (s,1)), Max, (qu(s,t))) <d,..)
si (5.2)
(d(Max,(N, (s,t)),Max,(N,_(s,1))<d,,,)

maq

unde:
d() - o functie distanta (de exemplu modulul diferentelor)
Max; - primul maxim al unui vector
Max; - al doilea maxim al unui vector
m - identificatorul modelului comparat
q - scara modelului

Deci pentru fiecare regiune putem avea trei, doi, sau un singur vector pe scar,
decizia daca textura unei regiuni este asemandtoare cu aceea a unei alte regiuni (model) va fi
facutd dupa calcularea unei distante Drm care implicd distantele pentru cei trei, doi, sau un
vector :

Drm = Sdi(km);i=1.N;N€(321) (5.3)
unde :

d(k,m) - distanta euclidiand dintre N 'u( 5t)siN ',,,q (s,t);

unde ! = q (aceeasi scard) si a fost determinati de ecuatia (5.2)

Daci aceastd distant3 este mai mica decét o distantd maxima admisa atunci cele doua

regiuni sunt considerate ca au aceeasi textura color.

AceeasiTexturd(K,m)=Dm<Dpraq (5.4)
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5.4. Aspecte de implementare

Asa cum putem vedea in figura Fig. 5.3-2, sistemul poate fi implementat astfel incat
procesarea necesara pentru acest algoritm si se faca in paralel cu algoritmi existenti. in acest
fel spatiul scarilor (scale space) ar putea fi construit in acelasi timp cu calcularea histogramei
de cromaticitate si a procesului de segmentare a imaginii originale.

Spatiul scarilor este construit prin operatii de convolutie efectuate asupra imaginii
originale cu nuclee gaussiene cu dimensiuni crescatoare (1,2,4...) , rezultdnd in acest fel un
numadr de imagini netezite.

Pentru fiecare scara aplicam algoritmul specificat in [3] pentru a calcula pentru fiecare
regiune determinatd, dupa procesul de segmentare a imaginii originale, vectorul corespunzator
de caracterizare N,(t). Algoritmul a fost modificat astfel incat in locul nivelului de gri
considerdm o functie care produce un index in intervalul [0, Maxld], unde MaxId depinde de
metoda de extensie aleasd (de exemplu pentru 3 vectori Max/d=256, pentru reducerea
numarului de culori MaxId=4096 , iar pentru metoda cromaticitatii Maxld=1, caz in care
indexul este un numar real si nu un intreg).

Dupid procesul de segmentare rezultd informatiile de adiacentd a regiunilor, iar dupd
aplicarea algoritmului precedent putem construi relativ simplu structura CTAG. Avénd
construitd aceasta structurd o putem folosi in locul structurii CAG in algoritmul de clasificare
prezentat in [1].

In acest algoritm pentru fiecare regiune ca si un prim pas determinim scara care va fi
folosita in procesul de clasificare folosind ecuatia (5.2). Dupa ce am calculat scara putem
calcula distanta dintre cei doi vectori normalizati (vectorul regiunii §i vectorul model), si
putem decide daca regiunea are sau nu aceeasi texturd ca si modelul. Pentru rezultate de
clasificare mai bune vom folosi mai multe modele in procesul de comparare si vom efectua
decizia dupa calcularea distantelor folosind ecuatia (5.2). Procesul de clasificare a regiunilor
va considera distanta minima pana la un model de texturd daca acea distanta satisface ecuatia
(5.4).

Un exemplu de aplicare a algoritmului pentru figura de mai jos (Fig. 5.4-1):

Fig. 5.4-1. Imagine ,,banda’ de test.

Aceasti banda de 95 x 25 pixeli a fost impartita in blocuri de cate 25 x 25 pixeli, pentru care
au fost calculate graficele Ns(t), acestea fiind reprezentate in graficul de mai jos (Fig. 5.4-2).
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Fig. 5.4-2 Graficele Ns(t) calculate pentru banda de imagine de mai sus pe 256 nivele.

Pentru a minimiza calculele se pot reduce nivelele de culori pentru care se calculeaza
graficele Ns(t). De exemplu urmaétoarea figura (Fig. 5.4-3) reprezintd pentru aceeasi banda de
imagine, acelasi grafic ca mai sus, dar utilizand doar 16 nivele de culori.

12

—&— Series1

—m— Series2
10
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Series8 |

—- Series9
Series10

Series 11
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Fig. 5.4-3 Graficele Ns(t) calculate pentru banda de imagine de mai sus pe 16 nivele.
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6. Metode de detectare si recunoastere a fetei umane

6.1. Introducere

Recunoagterea fetei umane joacd un rol important in interactiunile noastre sociale.
Oameni sunt capabili s identifice un numédr mare de fete intr-un mod aproape sigur, si
psihologi sunt interesati in intelegerea mecanismelor cognitive si perceptuale care stau la baza
recunoasteri fetelor.

Fetele umane consta din aceleasi elemente (nas, gurd, ochi, etc) si recunoagterea unui
individ se Intdmpld, cdnd noi distingem intre aceleasi configuratii de baza. Fiecare individ
trebuie deci s poatd fi distins dintre alfii datoritd variatiilor elementelor de configuratie de
bazd aga cum este ardtat de Young si Bruce. Diamond si Carey au accentuat si mai mult
studiul acestor elemente de configurare introducand conceptele de caracteristici izolate si
interdependente (relationale). Caracteristicile izolate sunt acele caracteristici care pot fi
descrise prin ele insele, de exemplu culoarea ochilor, parul, etc. Trasaturile interdependente
sunt acele trasdturi care descriu aspecte ale formei si in ce relatie se afla diferitele elementele
faciale unele fata de altele, de exemplu pozitia nasului relativ la ochi, etc.

Descrierea trasaturilor interdependente este utild pentru deosebirea diferitelor persoane
si de asemenea la determinarea diferitelor tipuri de comportamente sau expresii faciale ale
aceleasi persoane. Au fost efectuate mai multe cercetdri cu scopul de a dezvolta un sistem
capabil s distinga si s& modeleze diferite tipuri de expresti faciale. Un astfel de sistem a fost
Facial Action Coding System (FACS) propus de Ekman si Friesen si mai tarziu folosit de
Rydfalk la crearea unui set de date pentru descrierea unor fete parametrizate. Sistemul a fost
bazat pe faptul ca fiecare expresie faciald este rezultatul unei actiuni musculare.

De-a lungul ultimilor 25 de ani au fost propuse diferite tehnici pentru detectarea si
recunoasterea fetei. Aceste tehnici pot fi clasificate n linii mari ca metode bazate pe
caracteristici geometrice, metode bazate pe sabloane si mai recent metode bazate pe modele,
asa cum este aratat de cdtre Chellappa, Willson si Sirohey [34].

Multe dintre aceste abordari sunt constranse de un numir de presupuneri asupra
datelor de antrenare si de test, cateva dintre acestea fiind prezentate de Samal si Iyengar [35].
Cele mai intalnite presupuneri sunt:

Imaginile fetei sunt fie vederi frontale fie din profil;

Fata este intr-o pozitie verticala;

Nu este tolerata nici o inclinare sau cel mult o inclinare mica;

Nu se permite acoperirea partiald a fetei, barba, ochelari sau cicatrici;
Luminozitatea si fundalul sunt controlate;

Dimensiunea setului de test este limitat la cel mult cateva sute;

Cele mai multe dintre cazurile de test sunt barbati albi.

6.2. Metode bazate pe caracteristici geometrice

Abordirile bazate pe caracteristicile geometrice [36] sunt cele mai timpurii abordari
ale detectiei si recunoasteri fetei. In aceste sisteme caracteristicile faciale semnificative sunt
detectate si distantele dintre ele precum si alte caracteristici geometrice sunt combinate intr-un
vector de caracteristici care este folosit pentru reprezentarea unei fete. Pentru a recunoaste o
fata mai intdi sunt obtinuti vectori de caracteristici a imaginilor de test si a imaginilor din baza
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de date, dupa care este folositd o masura de similaritate dintre acesti vectori, cel mai adesea
un criteriu de distantd minima pentru a determina identitatea fetei.

Ideea de comparare a masuratorilor introdusd de Galton a fost in cele mai recente
lucrari bazate pe calcularea unui set de caracteristici distincte din imaginea unei fetei. Aceste
caracteristici sunt in general obtinute sau din vederi frontale sau din profil.

Harmon si alti [36] au propus o abordare bazatd pe caracteristici geometrice ale
vederilor din profil ale fetelor umane. Caracteristicile erau calculate din citeva marcaje
esentiale plasate automat de-a lungul profilului.

S-a inceput cu o bazd de 112 subiecti cu trei imagini de antrenare si cu una de test
pentru fiecare subiect, ei au reprezentat o fatd folosind un vector de caracteristici avand 17
elemente. Rata de succes obtinuta a fost de 96%. Najman si altii [37] au utilizat de asemenea
caracteristicile geometrice ale unei imagini din profil. Schita unui profil a fost construitd
utilizand intre 8 1 100 de puncte de control. Testele au fost efectuate pe o baza de date de 10
subiecti, cu 31 de imagini de antrenare §1 10 imagini de test pentru fiecare subiect. Trei
metode de clasificare au fost Incercate: analiza componentelor principale urmata de o
discriminare quadraticd, cel mai apropiat vecin de ordinul k si propagarea inapoi a
gradientului obtinandu-se o ratd de succes de aproximativ 90%.

In una din primele incercari de recunoastere automati a fetei, Kanade [38] a dezvoltat
un sistem care extrage 16 caracteristici geometrice ale unei vederi frontale. El a folosit o baza
de date de 20 de subiecti cu o imagine de antrenare si cu una de test pentru fiecare subiect,
raportand o rata de recunoastere de 75%.

Brunelli si Poggio [39] au implementat un sistem de recunoastere bazat pe
caracteristici geometrice folosind conceptele din lucrérile lui Kanade. Sistemul a fost testat pe
o bazd de date de 47 de subiecti ajungindu-se la o ratd de recunoastere de aproximativ 90%.
O alta abordare bazata pe caracteristici ale vederilor frontale a fost implementatd de Wong si
alti [40] folosind diferite distante (ochi la ochi, ochi din dreapta si din stinga la nas, nas la
marginea din stdnga respectiv dreapta) ca §i caracteristici.

In lucrarile lor Goldstein s altii [41] au folosit un set de 34 de caracteristici mixte ale
vederilor frontale si din profil (reduse le 22). Caracteristicile cuprindeau printre altele
lungimea parului, textura pdrului, lungimea nasului, lafimea gurii §i profilul barbiei.
Caracteristicile au fost notate pe o scard de la 1 la 5 localizarea facandu-se manual. Modelul a
sugerat cd pentru o populatie de 25 de subiecti pentru identificare erau suficiente doar 6
caracteristicl.

Asa cum este ardtat de Brunelli si Poggio [39] aborddrile bazate pe sabloane au
performante mai bune decat cele bazate pe caracteristicile geometrice.

6.3. Metode bazate pe sabloane

Abordarile bazate pe sabloane reprezintd cea mai populard tehnicd folositd pentru
recunoasterea si detectarea fetelor. Spre deosebire de abordarile bazate pe caracteristicile
geometrice abordarile bazate pe sabloane folosesc un vector de caracteristici care reprezinta
intregul sablon facial spre deosebire de cele mai semnificative caracteristici faciale.

6.3.1. Metode bazate pe corelare

Metodele de corelare pentru detectarea §i recunoasterea fetelor [42] sunt bazate pe
calcularea coeficientului de intercorelare normalizat Cy [43] definita de :

¢ ElLT)= {1 Elr) 6
o(l; )o(T)
unde Ir este imaginea care trebuie comparati cu sablonul T, I;T reprezintd produsul pixel cu
pixel, E este operatorul de probabilitate, iar ¢ este devierea standard a zonei comparate. In
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[39], [44], {42] autorii descriu o metodd bazatd pe corelare atidt pentru detectarea cit si
recunoasterea fetelor din vederi frontale. Primul pas din aceste metode este determinarea
pozitiel unor caracteristici semnificative, ca de exemplu ochii, nasul sau gura. Importanta
detectarii cu precizie a caracteristicilor faciale a condus la dezvoltarea unei varietati de
algoritmi de detectare a caracteristicilor faciale [45], [46], [47], [48], [49]. Metoda de
detectare a caracteristicilor faciale propusa de Brunelli i Poggio [39], [44] foloseste un set de
sabloane pentru detectarea pozitiei ochilor, prin cdutarea maximului valorilor absolute ale
coeficientului de corelare normalizat al acestor sabloane in fiecare punct din imaginea de test.
Pentru a trata problema variatiei de scard, au fost folosite un set de sabloane la diferite scari.
Aceste probleme pot fi reduse in mod semnificativ folosind o corelare ierarhica, asa cum este
propus de Burt in [50]. Pentru recunoasterea fetelor, sabloanele corespunzatoare
caracteristicilor faciale semnificative ale imaginii de test au fost comparate, pe rind, cu
sabloanele corespunzatoare ale tuturor imaginilor din baza de date, calculandu-se un vector de
grad de asemidndri (una pentru fiecare caracteristicd) folosind intercorelarea normalizata.
Gradele de asemanare ale diferitelor caracteristici sunt integrate pentru a obfine un scor global
care este folosit pentru recunoastere. Alte metode similare care folosesc corelatia [42] sau
statistici avansate au ardtat acuratetea acestor metode dar §i complexitatea lor.

6.3.2. Metode bazate pe analiza componentelor principale

6.3.2.1. Metoda fetelor proprii (eigenfaces)

Cea mai simpla versiune a metodelor bazate pe sabloane este obtinutad cind intreaga
imagine faciald este folositd ca un singur sablon. O imagine de test este recunoscutd prin
calcularea distantei sale in termeni euclidieni fatd de sabloanele generate din imaginile din
setul de antrenare selectind in final distanta cea mai micd. Procedeul Karhunen-Loéve
dezvoltat de Kirby si Sirovich [51] si abordarea bazatd pe analiza componentelor principale
ale lui Turk si Pentland [52] sunt bazate pe aceastd metodd simpld. Deosebirea este ca
sabloanele nu corespund imaginilor faciale originale ci proiectiilor acestora intr-un sistem de
coordonate optimal. Setul de vectori de baza care alcdtuiesc acest sistem de coordonate sunt
vectorii proprii ai matricei de covarianta ai setului de fete de antrenare, acesti vectorii proprii
fiind denumiti fete proprii (eigenfaces). Spatiul alcatuit de vectorii proprii vg unde k =1..K,
corespunzitori celor mai mari K valori proprii ai matricei de covarianta, este denumit spatiul
facial. O nou# imagine faciala este transformatd in componentele sale proprii prin proiectia
asupra spatiul facial. Proiectiile formeaza vectorul de caracteristici care descriu contributia
fiecarei fete proprii in reprezentarea imagini de intrare. Folosind aceastd metoda Turk si
Pentland [52] au raportat rate de recunoastere de pand la 96% pe o baza de date de 16 subiecti.

Metoda fetelor proprii a fost de asemenea utilizata pentru detectarea fetelor [53}, [54]
prin masurarea distantei dintre fiecare tipar local dintr-o imagine de test si spatiul facial
definit de fetele proprii.

6.3.2.2. Metoda caracteristicilor proprii (eigenfeatures)

In timp ce metoda clasicd a fetelor proprii foloseste coeficientii transformatei
Karhunen-Logve, ai sabloanelor corespunzénd intregi imagini a fetei, in [55] Pentland si alti
au introdus un sistem de detectare si recunoastere care utilizeaza coeficientii transformatei
Karhunen-Log&ve ai sabloanelor corespunzand caracteristicilor faciale semnificative, cum ar fi
ochi, nas si gurd. Pentru fiecare caracteristicd faciala se construieste un spatiu al
caracteristicilor prin selectarea celor mai semnificative caracteristici proprii “eigenfeatures”,
care sunt vectorii proprii corespunzand celor mai mari valorii proprii a matricei de corelatie a
caracteristicilor. Caracteristicile faciale semnificative au fost detectate utilizdnd distanta pana
la spatiul de caracteristici si selectdnd cea mai apropiata potrivire. Rezultatele asemanari
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dintre sabloanele imagini de test si gabloanele imagini de antrenare sunt integrate intr-un
rezultat cumulativ care masoard distanta dintre imaginea de test si imaginile setului de
antrenare. Metoda a fost extinsd pentru detectarea caracteristicilor sub diferite vederi

geometrice prin utilizarea fie a unui spatiu propriu bazat pe o vedere fie a unui spatiu propriu
parametrizat.

6.3.3. Metoda bazati pe retele neuronale

Sabloanele au fost folosite ca intrari ale sistemelor bazate pe retele neuronale. Allinson
si alti [60] au folosit un sablon de 32X32 pentru intreaga imaginea si doua sabloane de 64X32
pentru regiunea ochilor respectiv gurii. Aceste sabloane au fost folosite ca si intrari in harti de
caracteristici cu reorganizare automata a lui Kohonen. Aceste harti produceau o topologie care
pastra structura sabloanelor de intrare. Hartile erau folosite ca si intréri ale unui perceptron
multistrat care realiza clasificarea.

Cotrell si Fleming [56] au folosit in sistemul lor de recunoastere doua retele neuronale
cu propagare Tnapoi (backpropagation). Prima fiind intr-un mod de auto asociere retea iar cea
de-a doua intr-un mod de clasificare. Reteaua neuronald de auto asociere extrage automat
caracteristici care sunt utilizate de reteaua de clasificare. Vectorul de caracteristici rezultat
este la fel ca cel produs de metoda fetelor proprii daca reteaua neuronald ayto asociativa este
liniara. Mai recent, Lawrence si alti [57] au propus o abordare bazatd pe retele neuronale
hibride care combind mostre de imagini locale, o hartd cu reorganizare automatad (self
organising map -SOP) si o retea neuronald convolutionald. SOP ofera un set de caracteristici
care alcdtuiesc o reprezentare mai compactd si robustd a mostrelor de imagini. Aceste
caracteristici sunt preluate apoi de reteaua neuronala convolutionala. Aceasta arhitectura ofera
partial invariantd la translatia, rotatia, scalarea si deformarea fetei. In [58], [59] autorii au
introdus o retea neuronald bazatd pe decizie probabilisticdi (PDBNN) pentru detectarea si
recunoasterea fetei. Vectorul de caracteristici folosit consta din valorile de intensitate §i de
muchie obtinute dintr-o regiune faciald a imaginilor cu rezolutie micé din setul de antrenare.
Regiunea faciala contine ochii si nasul, dar exclude pérul si gura. Doud retele PDBNN au fost
antrenate cu acesti vectori de caracteristici §i apoi utilizate una pentru detectarea fetei si
cealaltd pentru recunoasterea fetei.

6.4. Metode bazate pe modele

Recent cercetdtorii din domeniul vederi artificiale au inceput s investigheze metodele
bazate pe modele pentru recunoagterea si detectarea fetei obtinand céateva rezultate
promitatoare. Spre deosebire de metodele bazate pe sabloane, abordarile bazate pe modele
permit 0 mai mare flexibilitate in sensul deformdrilor faciale naturale si a conditiilor de
iluminare. Aceastd flexibilitate este rezultatul utilizarii unui model matematic pentru
incorporarea informatiilor din diferitele instante ale fetelor la diferite scdri $i orientari. in
abordarea bazata pe modele in locul compararii vectorilor de caracteristici care reprezinta
sabloane faciale pentru a determina identitatea unei fete pentru recunoastere sunt folositi
parametri modelului facial.

6.4.1. Metode bazate pe modele Markov ascunse

Modelele Markov ascunse (Hidden Markov Models — HMM) sunt un set de modele
statistice folosite pentru a caracteriza proprietatile statistice ale unui semnal [61], [62]. HMM-
urile au fost utilizate extensiv pentru recunoasterea vorbirii, unde datele sunt in mod natural
unidimensionale, de-a lungul axei timpului. Modelul HMM bidimensional total conectat

- 105 -

BUPT



Contributii la Selectarea Caracteristicilor in Procesul de Recunoastere si Interpretare a Imaginilor - Teza de doctorat

echivalent, ar crea o problema computationala foarte mare. Au fost realizate diverse incercari
pentru a utiliza reprezentédri multi-model care au condus la HMM-uri pseudo-bi-dimensionale
[63]. Aceste modele sunt folosite mai ales in recunoasterea de caractere.

In [64] Samaria §i altii au propus folosirra HMM-urilor unidimensionale continue
pentru recunoasterea fetelor. Presupuniand ca fiecare fatad este in pozitie frontal-verticala,
caracteristicile trebuie sa apara intr-o ordine predictibild, de ex. Frunte, ochi, nas etc. Aceasta
ordonare sugereaza folosirea unui model de sus-in-jos, unde sunt permise doar tranzitiile
dintre stari adiacente i numai intr-o maniera de sus-in-jos {65]. Stéarile modelului corespund
caracteristicilor faciale semnificative, ca de ex. Fruntea, ochii, nasul, gura si barbia [66].
Secventa de observare O este generatd dintr-o imagine X X Y folosind o fereastra de
esantionare de X X L cu o suprapunere de X X M pixeli. Fiecare vector de observatie este un
bloc de L linii. Exista o suprapunere de M linii intre observatiile succesive [67].

Fiind date ¢ imagini pentru fiecare subiect din setul de antrenare, scopul etapei de
antrenare este de a optimiza parametri HMM-ului pentru a descrie cel mai bine observatiile, in
sensul maximizdrii probabilitétii observatiilor fiind dat un anumit model. Recunoasterea este
efectuatd prin compararea imaginii de test cu fiecare dintre modelele antrenate. Pentru a
realiza acest lucru, imaginea este convertitd la o secventd de observatii, dupa care sunt
calculate asemanarile cu fiecare model de fatd. Modelul cu cea mai mare asemanare identifica
fata necunoscuta.

frunte

gura

barbie

Fig. 6.4-1 Modelul HMM cu stiri de sfarsit de linie
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frunte

ochi

6 nas

barbie

Fig. 6.4-2 Modelul HMM fira constrangeri

In [68] Samaria a crescut numarul de stiri folosite pentru caracterizarea fiecdruia
dintre caracteristicile faciale semnificative. Secventa de observare folosita cu acest model este
obtinuta prin deplasarea unei ferestre dreptunghiulare de la stinga la dreapta, de sus in josul
imaginii folosind intensitatile pixelilor extrasi din fiecare fereastrd ca si vectori de observatie.
Pentru a péastra structura bi-dimensionald a datelor, a fost addugat un bloc de marcaj la
sfarsitul fiecdrei linii din imagine §i in plus a fost adaugatd o stare de sfarsit de linie la
structura fiecirui HMM orizontal Fig. 6.4-1. Starilor sfarsit de linie le sunt permise doua
tranzitii: una spre aceeasi linie de stari si alta spre urmatoarea linie de stari. A fost gasit [68]
cd prin setarea deviatiei standard initiale pentru starile de sfarsit de linie pe o valoare mica si a
mediilor apropiate intensitdtii blocului marcaj de sfarsit de linie, topologia starilor a fost
pastrata iar parametri stirilor sfarsit de linie au rimas neafectati dupa re-estimare. In aceeasi
lucrare, a fost aratat ca rezultate similare au fost obtinute pentru structura P2D-HMM fara
constrangeri Fig. 6.4-2 . Aceasta structurd permite tranzitii la o stare corespunzand unei alte
caracteristici faciale dintr-un bloc care nu este la sfarsitul unui rand, si astfel nu pastreaza
structura bi-dimensionald a datelor. Rezultatele preliminare au aridtat cd pentru aceastad
structurd, recunoasterea ajunge pana la 95%, dar datoritd dimensiunilor mari ale vectorilor de
observatie folositi, sistemul necesita timpi destul de mari pentru realizarea efectivd a
recunoasterii.

6.5. Concluzii

In acest capitol au fost prezentate citeva dintre metodele de succes intilnite in
detectarea si recunoasterea fetei. Nu se poate realiza o comparatie efectiva intre aceste metode
deoarece ele au fost aplicate pe baze de imagini diferite. in general metodele bazate pe
sabloane au aratat o acuratete mare pentru medii controlate, gen imagine de dimensiune fixa.
Desi aceste dificultati ar putea fi inliturate cu costul cresteri complexitdti sistemului
abordarile bazate pe modele mai precis cele bazate pe HMM reprezintd o metodd mai
potrivita datoritd invariantei la dimensiune pentru recunoasterea si detectarea fetelor. Unul din
dezavantajele lor fiind insa timpul mare de calcul, dar care aga cum este aratat de Nefian [70]
[70] poate fi inlaturat.
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7. Detectarea si recunoasterea fetei folosind modelul Markov
ascuns incapsulat

7.1. Introducere

Hidden Markov Models (HMM) a fost utilizat cu succes pentru recunoasterea vocii §i
a miscarii acolo unde datele ce trebuiau modelate au fost unidimensionale (1D). Au existat
incercdri de a folosi acest model unidimensional HMM si pentru recunoasterea fetei insa
reusitele au fost partial incununate de succes din cauza faptului cd imaginile sunt
bidimensionale (2-D). In acest capitol este prezentatd o noud abordare pentru recunoasterea
fetei folosind un HMM incapsulat si se face o comparatie intre aceastd noud abordare cu
metoda valorilor proprii pentru recunoasterea fetei, si cu alte metode bazate pe HMM. in mod
sigur, un HMM 1incapsulat are performante la fel de bune sau mai bune decét alte metode,
avand totodata g1 o complexitate redusa de calcul.

Cele mai semnificative trasaturi faciale ale unei imagini frontale includ parul, fruntea,
ochii, nasul, gura si barbia.

Mai mult, aceste trdsaturt survin intr-o ordine naturald, de sus in jos, chiar daca
imaginea suferd mici rotatii in planul imaginii, si/sau rotatii in planul perpendicular al
imaginii. Prin urmare, imaginea fetei poate fi modelatd folosind modelul unidimensional
HMM prin atribuirea fiecdrei regiuni a unei stari Fig. 7.1-1. In acest model, starile insasi nu
sunt direct observabile.

Fig. 7.1-1. HMM pentru recunoasterea fetei

Ce este remarcabil sunt vectorii de observare care sunt statistic dependenti de starea
modelului HMM. Acesti vectori sunt obtinuti in cele L randuri care sunt extrase secvential
dinspre partea sus a imaginii spre partea de jos. Datoritd faptului ca lungimea fiecarui rand
este fixd, si Tndltimea imaginii fetei este proportionald cu ldtimea, acest model HMM este
limitat pentru imagini fixe ale fetei. Acest model unidimensional HMM realizeazé o rata de
recunoagtere de pana la 85%.

Acest model unidimensional a fost extins de Samaria [68] la o structura care este
referitd ca si 2D-HMM, prin adaugarea unui marker ( marker block ) 1a sfarsitul fiecarei linii a
imaginii, si introducind in plus o stare de sfarsit de linie ( end-of-line-state ) la sfarsitul
fiecirei linii orizontale a HMM asa cum se arati in figura Fig. 6.4-1. Starea de sfarsit de linie
permite doud tranzitii posibile: una inapoi la inceputul aceluiasi rand, si cealalta la urmétorul
rand de stari. Prin setarea standardului initial de deviatie al starii de sfarsit de linie s& fie
inchis la zero, si media aproape de intensitatea blocului marcator de sfarsit de linie, topologia
starii a fost conservati, si parametrii starilor de sfirsit de linie rimén nealterati dupa
reestimare. Samaria [68] a considerat un model 2D-HMM 1in care au fost indepartate blocurile
de sfarsit de linie aga cum este ilustrat in figura Fig. 6.4-2 . Spre deosebire de modelul
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anterior, aceasta topologie permite tranzitii la o noud superstare de la un bloc care nu este la
sfarsitul randului §i prin urmare nu pastreazd structura bidimensionld a datelor. Cu toate
acestea, Samaria a relatat rezultate similare de recunoastere pentru ambele modele, care erau
intre 90% s1 95%.

In acest paragraf se descrie o noud abordare a recunoasterii fetei folosind un HMM
incapsulat asa cum a fost acesta introdus de cdtre Kuo si Agazzi pentru recunoasterea
caracterelor. Spre deosebire de abordarile anterioare ale HMM pentru recunoasterea fetei, care
folosesc pixeli de intensitate pentru a forma vectorii de observare, un HMM incapsulat
foloseste vectori de observare care pot fi formati de exemplu din coeficientii bidimensionali ai
transformatei cosinus discretda (Discret Cosine Transform 2D-DCT). Comparate cele doua
metode bazate pe modele, HMM unidimensional si HMM incapsulat, metoda care foloseste
un sistem HMM incapsulat ofera mai multé flexibilitate in cazul recunoasterii fetei, si poate fi
folositd mai eficient in scalarea unor sisteme invariante.

7.2. HMM incapsulat

Un model HMM unidimensional este un lant Markov cu un numdr finit de stan
neobservabile. Cu toate ca stirile Markov nu sunt direct observabile, fiecare stare are o
distributie de probabilitate asociatd cu seturile de observatii posibile. Astfel, cind HMM este
in starea i, iesirea observabila este determinatd in conformitate cu o functie de densitate a
probabilitatii, conditionatd, deseori Gaussiand sau o compusd Gaussiand. Ce este necesar
statistic sd caracterizeze un HMM este o matrice cu probabilitatile tranzitiilor de stari,
distributia probabilitatii starii inifiale, si un set de functii de densitate a probabilitatii asociate
cu observatiile pentru fiecare stare.

Un model unidimensional HMM poate fi generalizat, pentru ai da aparenta unei
structuri bidimensionale, permitand fiecarei stari din modelul unidimensional HMM sa fie un
HMM. in acest fel, modelul HMM consti dintr-un set de super stari ( super state ), impreuna
cu un set de stari imbricate. Super starile pot fi folosite pentru modelarea datelor
bidimensionale de-a lungul unei directii, 1ar cu HMM incapsulat modeland datele de-a lungul
celeilalte directii. Acest model difera fatd de un adevdrat model HMM bidimensional
deoarece tranzitii dintre stirile din diferite super start nu sunt permise. Prin urmare, acesta
este denumit un sistem HMM incapsulat Fig. 7.2-1. Elementele unui sistem HMM incapsulat
sunt:

e Numirul de super stari , Ny, si setul de super stari, So={So;} 1<i<N,.

e Distributia initiala a super stanlor, IT; = {ﬂo_, } unde 7, sunt probabilitatile de
a fi in super starea i la timpul zero.
e Matricea probabilitétii tranzifiei dintre super stari:

Ay = {aO'U}
unde ag j; este probabilitatea de tranzifie dintr-o super stare i intr-o super stare 1.
e Parametrii HMM-urilor incapsulate, care includ:
- Numarul de stiri incapsulate din super starea k , N.®, si setul de stari
incapsulate, S = { Sl,i(k)}.
(k)

- Distributia  starii  inifiale 1" ={z%}, unde 7}

L reprezinta

probabilitatea de a fi in starea i din super starea k la timpul zero.
- Matricea probabilitatii tranzitiei dintre stari:

(k) k
A= al(_jl }
care specificad probabilitatea de tranzitie din starea & in starea j.

- 109 -

BUPT



Contributii la Selectarea Caracteristicilor in Procesul de Recunoastere §i Interpretare a Imaginilor - Teza de doctorat

e In final existi o matrice a probabilititii starilor,
B¥ = { b (0pu)}

pentru setul de observatii, unde Oy, reprezintd vectorul de observatie din randul
to §i coloana ¢,. Intr-un HMM cu densitate continud, starile sunt caracterizate de functii de

densitate continue. Functia de densitate a probabilitétii care este de obicei folositd este o
combinatie finitd de forma:

tm

bi(k) (Olo.h ) = ici(mk)N(Olo.h ’ﬂim(k)’U‘(k))
m=}

unde 1<i< N®*, c®este coeficientul de combinatie pentru a m-a combinatie din starea i a
super starii k.

N(O,p, MUY este o functie de densitate a probabilitatii de tip Gaussian cu vectorul
(k

im

medie 4*’ si matricea de covarianta U*’.

Fie A® ={T1", A, A }un set de parametri care definesc super starea . Utilizind o
notatie, un HMM incapsulat a fost definit ca un triplet:

A=, 4,0)

unde A ={AD A? .. AM},

Cu toate ca este mult mai complex decat HMM unidimensional, un HMM incapsulat
este mult mai potrivit pentru date bidimensionale, §i are o complexitate proportionald cu suma

patratelor numarului de stari 212 (N*')?. Structura stdrilor modelului facial si probabilititile
de tranzitiei nenule ale HMM incapsulat sunt aratate in figura Fig. 7.2-1.

frunte
ochi
nas

gurd

barbie

Fig. 7.2-1. Un HMM incapsulat pentru recunoasterea fetei
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Fiecare stare din HMM general de sus in jos este asignatd unui HMM de la stanga la
dreapta. Acest model este potrivit pentru imagini faciale deoarece tine cont de o caracteristica
faciald importanta: fetele frontale pastreaza aceeasi structurd de super stari de sus in jos, si de
asemenea aceeasi structurd de stiri de la stdnga la dreapta in interiorul fiecéreia dintre aceste
super stari. Comparat cu alte structuri, un HMM incapsulat are urmaétoarele avantaje:

1. Complexitatea este redusa atit in termeni de antrenare cat si de recunoastere.
Pot fi obtinute estimari initiale mai bune ale parametrilor modelului.
3. Structura bidimensionld a datelor este conservatd intr-un mod natural fird folosirea

unor cadre suplimentare sau stdri de sfarsit de linie care ar creste complexitatea
modelului.

Starile unui HMM incapsulat sunt descrise printr-o singurd functie de densitate a
probabilitatii de tip Gaussian

bi(k) (OloJl ) = N(Olo.ll ’ﬂi(k)’Ui(k))

si de matricea de covarianta care se presupune a fi diagonala.

7.2.1. Vectorii de observatie

Secventa de observare este generatd folosind tehnica aratata in figura Fig. 7.2-2, unde

o fereastrd P X L scaneazid imaginea de la stdnga la dreapta si de sus in jos. Suprapunerea
dintre ferestrele adiacente este M linii pe verticald si Q coloane pe orizontala.

Fig. 7.2-2. Parametrizarea imaginii faciale si extragerea blocurilor

In [68] Samaria a considerat ci vectorii de observatie constau din valorile tuturor
pixelilor din fiecare bloc in parte, astfel rezultdnd dimensiunea vectorului de observatie de L x
P. Folosirea valorilor pixelilor ca vectori de observatie are doua dezavantaje importante.
Primul, valorile pixelilor nu reprezinta trasaturi robuste deoarece acestea tind sa fie sensibile
atat la zgomotul cét si la rotatiile sau deplasérile imaginii, $i schimbérile in iluminatie. Al
doilea, dimensiunea mare a vectorilor de observare conduce la o complexitate de calcul
ridicatad a antrendrii si a etapelor de recunoagtere. Acesta poate fi critic pentru un sistem de
recunoastere a fetei care opereaza pe o baza de date mare, sau cind sistemul de recunoastere
este folosit pentru aplicatii in timp real.

in [70] Nefian a format vectorii de observare ai HMM-ului incapsulat din coeficientii
2D-DCT ai fiecarui bloc al imaginii. Proprietitile de comprimare si decorelare ale
parametrilor 2D-DCT pentru imagini naturale i fac adecvati pentru folosirea lor ca vectori de
observatie. in special coeficientii din interiorul unei ferestre dreptunghiulare definite pe cele
mai joase frecvente din domeniul 2D-DCT, unde se afla majoritatea energiei imaginii, au fost
folositi ca vectori de observatie. Folosind coeficientii 2D-DCT 1in locul valorilor pixelilor se
reduce considerabil dimensiunea vectorilor de observatie, scazand astfel complexitatea
sistemului de recunoastere. Nefian in experimente a folosit valorile, L=8, P=10 iar pentru
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vectorii de observatie sase coeficienti ai 2D-DCT. Astfel, dimensiunea vectorilor de
observatie a fost redusd de peste 13 ori in comparatie cu metoda care foloseste intensitatile
pixelilor ca vectori de observatie.

7.2.2. Antrenarea modelelor faciale

Fiecare individ din baza de date este reprezentat printr-un HMM incapsulat. Un set de
imagini reprezentdnd imagini diferite ale aceleasi fete au fost folosite pentru antrenare.
Vectorii de observatie extrasi din fiecare bloc au fost folositi pentru a antrena modelele dupa
cum se aratd in figura urmatoare (Fig. 7.2-3).

[ Prototip HMM [ HMM initializat ]

I ¢

Segmentarea Algoritmul
uniforma Forward - Backward

Initializarea . l
partlmetrilor Reestimarea dublu
incapsulata

“

Segmentarea
Viterbi incapsulat

:

Segmentare K
medii { HMM estimat ]

NU

Convergent3

NU

Convergent3

[ HMM initializat J

Fig. 7.2-3 Schema de antrenare
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A

/1(2)
OO l
1D Viterbi

NO)

A
lﬂ%’f*ﬂ
Pagn
l 2 IDVitetht |—»

D
» 1D Viterbi r

l 2(2)
Om.1..Onm
»IDViterlh  |[———
l /?’(NO)
L—p{1D Viterbi

Fig. 7.2-4. Algoritmul Viterbi dublu incapsulat

1. In conformitate cu numirul de super stdri, numarul de stdri din fiecare super stare, si
structura de sus in jos si de la stdnga la dreapta a unui prototip HMM incapsulat,
datele sunt uniform segmentate pentru a obtine estimdrile initiale a parametrilor
modelului. In primul rand observatiile de sus in jos ale intregului HMM sunt
segmentate in N super stari verticale, apoi datele corespunzitoare fiecareia dintre
aceste super stari sunt uniform segmentate de la stanga la dreapta in N, stari.

2. La urmdtoarea iteratie, segmentarea uniformd este inlocuitd de un algoritm de
segmentare Viterbi dublu incapsulat Fig. 7.2-4.

Algoritmul de segmentare Viterbi dublu incapsulat, ilustrat in figura Fig. 7.2-4, consta
din urmatorii pasi. Primul, segmentarea Viterbi este aplicatd fiecarui rand a imaginii, i
probabilitatile P(O, ,..0, ;.q,% ..q/2 | A¥) , 1<k<N, sunt calculate, unde ¢;*’ ,
1<t <T, reprezintd starea unei super stdri asignatd observatiei O, , . Probabilitatile starilor

si observatiile dintr-un rand, fiind dat modelul de super stare, obtinut din segmentarea Viterbi,
reprezintd probabilitdtile super stdrii. Probabilitafile super starilor impreund cu probabilitatile

realiza segmentarea Viterbi de sus in jos i la determinarea:
P(0,;.-0,1 .0 ,-Or 1,90, -Gz, | A)

Sau folosind o notatie prescurtata P(0,Q|A).q,, 1<t <7, sunt super starile

corespunzatoare randului to.
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3. Parametrii modelului sunt estimati folosind o extensie a algoritmului de segmentare

k-medii [61] la doud dimensiuni. Asadar parametrii modelului sunt obtinuti conform
relatiei:

« _ humarul de tranzitiidela S’ la S
2% = . .
L.ij

numarul de tranzitii din S}’

4 = modelul mediei vectorului i din super starea

k « e . . . . . o os
U® =modelul matricii de covarianta a vectorilor din starea i a super starii k

numarul de tranzitiidela S, 1a S ;

ay; =
0, Cee o qe
’ numarul de tranzitii din §,,

4. Iteratia se opreste, si HMM-ul este initializat, cAnd asemanarea dintre segmentarile
Viterbi in iteratii consecutive este mai micé decat un prag.

5. Parametrii HMM incapsulat sunt in continuare reestimati folosind procedura ,,forward
backward” s1 o procedurd de reestimare pentru a maximiza probabilitatea observatiilor
dat fiind un model facial. Procedura forward si backward impreund cu ecuatiile de
reestimare sunt prezentate de catre Nefian in [70].

6. Iteratille se opresc si HMM-ul incapsulat este antrenat cand probabilitatea
observatiilor, fiind dat modelul, in iterafii consecutive este mai micd decét un prag
specificat.

7.2.3. Detectarea fetei

Procedura de antrenare descrisd mai sus este folosita atat pentru detectarea fetei cat si
pentru recunoasterea ei. Singura diferentd dintre antrenarea pentru recunoastere §i cea pentru
detectie constd in imaginile care sunt folosite in setul de antrenare. Pentru detectarea fetei
imaginile de antrenare reprezintd fete a diferite persoane luate sub diferite conditii de
iluminare si mici devieri fatd de o vedere frontald. Imaginile de asemenea constau din diferite
expresii faciale, coafuri §i reprezinta atat barbati cat 51 femei de diferite varste si rase. Toate
aceste imagini din setul de antrenare sunt folosite pentru a antrena un singur model facial.

Structura HMM incapsulata permite o implementare eficienti a unui sistem de detectie
faciala folosind algoritmul Viterbi dublu incapsulat.

Un sistem de detectie a fetei ar trebui sd poata localiza toate feele dintr-o imagine,
atat a barbatilor cat si a femeilor independent de aparitia, rasa, varsta, scara, orientarea,
fundalul sau iluminarea lor. Asa cum este aratat de Nefian in [70] un HMM incapsulat
permite o mai mare flexibilitate in cazul deformarilor spatiale atat in plan orizontal cét si
vertical. Sistemul de detectie a fetei este ilustrat in figura Fig. 7.2-5.

llmagine de test

Extragere blocuri

A

Extragere
observatii

lModel(e) facial(e) Fata
at

»| Viterbi incapsulat Durata stare Decizie

Nu e fa{a

Fig. 7.2-5. Detectarea fetei folosind HMM incapsulat.
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Acest sistem calculeazd probabilitatea existentei unei fete pentru toate tiparele
dreptunghiulare dintr-o imagine. Asemanarea cu o fatd a fiecdrui tipar dreptunghiular este
datda de asemanarea Viterbi dublu incapsulatd calculatd pentru vectorii de observatie din
cadrul tiparului dreptunghiular, ponderat cu un factor de corectie duratd a stdrii. Tiparele
dreptunghiulare pentru care asemadnarea cu o fatd depaseste un prag stabilit sunt considerate
ca si fete valide. Complexitatea calculelor poate fi redusd semnificativ asa cum este aratat in
[70] tindnd cont de suprapunerea tiparelor care rezultd intr-un numdar mare de vectori de
observatie comuni i care pot fi calculati printr-o singurd trecere a unet ferestre
dreptunghiulare L,xL, avand o suprapunere de P, respectiv Py, exact ca si blocurile folosite
pentru antrenare (Fig. 7.2-6). Fiind data o imagine de dimensiune WxH perechile (W, xHp,) si
(WwmxHwm) reprezintd latimea si Indltimea a celei mai mici respectiv a celei mai mari fete pe
care dorim sa o gdsim intr-o imagine, Fig. 7.2-7.

Fig. 7.2-7. Parametrizarea imagini pentru detectarea fetei folosind HMM incapsulat

Pentru a detecta o fata de latime Wy si inaltime Hy, unde W,,sW<Wy si Hn<Hi<Hm,
numdrul de blocuri care sunt extrase pe orizontald, Ty si pe verticald Ty este:
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W-L
T,=—2+1 (7.1)
L.-P
W-L
T,=—2+] (7.2)
* L, -P

Pentru aceastd metodd numarul de blocuri extrase este independentd de dimensiunea
fetei de detectat. Vectorii de observatie sunt obtinuti fie din coeficienti 2D-DCT fie din
coeficienti KLT extrasi din blocurile de imagine folosind aceeasi tehnica ca si pentru
antrenare. Pe 1anga aceste metode, in lucrarea de fata, propun folosirea coeficientilor CTAG
in obtinerea vectorilor de observatie. O idee de dezvoltare a modelului ar fi combinarea
acestor coeficienti cu coeficientii DCT, dand astfel vectori de observatie care tin cont si de
caracteristicile texturii blocurilor extrase, crescand astfel eficienta detectiei.

Urmadtorul pas al algoritmului de detectie a fetei este acela de a calcula asemanarea cu
o fatd a fiecdrui tipar dreptunghiular folosind algoritmul Viterbi dublu incapsulat.
Complexitatea calculelor pentru aseméanare poate fi redusa semnificativ asa cum este aratat de
Nefian in [70] tinind cont de suprapunerea verticala mare a tiparelor dreptunghiulare. In
momentul calculdrii scorului Viterbi dublu incapsulat pentru un tipar dreptunghiular de latime
W; inaltime Hy §1 avand coltul din stinga sus la (x, y), rezultatele de asemanare, fiind date
modele faciale, sunt calculate implicit pentru toate tiparele dreptunghiulare avénd acelasi colt
stanga sus latime si orice indlfime H;, unde 1<H;<Hpy. Calcularea gradului de asemanare cu o
fata pentru imagini la scéri diferite folosind acelasi model facial este un avantaj important al
acestei abordari fata de abordarile bazate pe sabloane sau abordarile HMM standard.

Timpul de detectie fost calculat de catre Nefian [70], si poate fi redus §1 mai mult
printr-o implementare paraleld a algoritmului Viterbi dublu incapsulat.

Acuratetea detectiei poate fi marita incluzand durata stérii in modelul HMM de sus in
jos. Durata d; a super starii i este modelatd folosind o distributie Poisson asa cum este aratat
de citre Nefian in [70], neafectdnd semnificativ complexitatea sistemului.

Gradele de asemanare obfinute pentru secventele de observare corespunzand fiecarui
tipar dreptunghiular sunt normalizate prin medierea gradului de asemanare cu dimensiunea
matricii secventei de observare. Mai departe gradele de aseméanare obtinute pentru fiecare
tipar dreptunghiular din imagine sunt comparate cu un prag iar tiparele care au un grad de
asemanare care depaseste acest prag sunt posibile fete candidat. Pentru a elimina ,,alarmele
false” o fata posibila candidat reprezintd o localizare valida a unei fete dacd gradul sau de
asemanare este mai mare decét gradele de asemanare ale tuturor candidatilor din vecinatate.

Comparat cu metodele bazate pe sablon sau cele HMM standard pentru detectarea
fetei aceasta abordare are urmétoarele avantaje:

e Este mai flexibild in raport cu variatii de scard si deformari naturale, atit pe
plan vertical cat i orizontal.

e Permite o implementare eficientd a algoritmului de detectie a fetei datoritd
impartirii sablonului sau benzilor orizontale in blocuri de imagine care sunt
procesate pentru a obtine vectori de observatie.

e Permite o implementare mai rapidd atdt pentru detectie cat si pentru
recunoastere datorita complexititii reduse a algoritmului Viterbi dublu
incapsulat.

¢ Permite includerea caracteristicilor texturii blocurilor folosite pentru extragerea
vectorilor de observatie, marind acuratetea detectiei.

e Poate fi implementat folosind o arhitecturda paralela reducind astfel
considerabil complexitatea atét a detectiei cat §i a recunoagterii.

¢ Pastreazi structura bidimensionala a datelor fara a folosi structuri speciale.
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7.2.4. Recunoasterea fetei

Spre deosebire de antrenarea pentru detectie, la antrenarea pentru recunoastere,
fiecarui individ din baza de imagini fi este asociat un model HMM incapsulat. Pentru
antrenarea fiecaruia din aceste modele sunt folosite cate un set de imagini reprezentand
diferite instante ale aceleiasi persoane avénd diferite expresii, coafuri, cu sau fara ochelari.

Dupa extragerea vectorilor de observatie corespunzatori imaginilor de test a fetei, fiind
dat un model facial HMM fincapsulat, este calculata probabilitatea secventei de observare
printr-un algoritm Viterbi dublu incapsulat. Modelul cu cea mai mare asemanare este selectat
si acest model dezvaluie identitatea fetei necunoscute (Fig. 7.2-8).

Imagine Viterbi
de test ) incapsulat
Extragere
Blocuri
Y AVlterbn
Incapsulat Model
Extragere
Caracteristici_’ —P Sel.ecgia. .R€Clmoscut
—» Maximului
Y AV1terb1
Incapsulat

Fig. 7.2-8 Schema pentru recunoastere de fete folosind HMM incapsulat

Sistemul de recunoastere al fetei a fost testat pe bazele de date din laboratoarele
firmei Olivetti Research Ltd (400 de imagini a 40 de indivizi la o rezolutie de 92x112 pixeli).
Jumatate din imagini au fost folosite in antrenare §i cealaltd jumatate au fost folosite pentru
testare. Baza de date confine imaginile fetei unor oameni de diferite varste, atat barbati cat si
femei, aratand diferite expresii faciale, coafuri si purtdtori de ochelari sau nu. In aceeasi baza
de date performanta de recunoastere cu un HMM unidimensional a fost in jur de 85%. Rata de
recunoastere a metodei “fetei proprii” care depinde de numairul de fete proprii folosite, variaza
de la 73% cu mai putin de 5 fete proprii pana la aproximativ 90% cand sunt folosite 200 fete
proprii. Performanta de recunoastere pentru 2D-HMM al lui Samaria [68] depinde de
structura si mostrele folosite de la 90% la 95%. Cu toate acestea, datorita dimensiuni mari a
vectorilor de observatie sistemul necesita un timp destul de mare pentru a identifica 0 anumita
persoana.

Acuratetea sistemului prezentat de Nefian [70] creste la 98% folosind vectori de
observare bazati pe DCT sau KLT, in timp ce timpul de recunoastere necesar pentru
identificarea unei fete scade in mod considerabil fata de sistemul lui Samaria. Eficienta
acestui sistem se datoreaza atat alegerii unui vector de observare mai eficient, cét si folosiri
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unei structuri eficiente a HMM. In timp ce este evident ci o dimensiune mici a vectorului de
observatie reduce complexitatea atat a antrendrii cdt §i a recunoasterii, eficienta structurii
HMM incapsulat este demonstrata in [70]. in plus HMM incapsulat permite o implementare
paraleld a algoritmului de decodare (algoritmul Viterbi dublu incapsulat) ceea ce duce la o
reducere considerabila a timpului de recunoastere.

Metoda propusd in aceasta lucrare, si anume calcularea elementelor vectorilor de
observatie pe baza coeficientilor CTAG, conduce la performante mai mici decat cele raportate
de Samaria [68] si Nefian [70], ajungand pana la 83%, depinzind de parametri alesi.

Timpul de recunoastere este unul intermediar intre timpii obtinuti aplicand metodele
lui Samaria i respectiv Nefian. Acest lucru se poate explica pe baza faptului ca dimensiunea
vectorilor de observatie rezultati pe baza acestei metode este mai micd decdt a celor
corespunzatori metodei abordate de Samaria, dar mai mare decét cele rezultate prin folosirea
coeficientilor DCT (Nefian). O comparatie a acestor timpi in functie de metodd si
dimensiunile vectorilor de observatie se gaseste in urmatorul tabel (Fig. 7.2-9):

Dimensiune Timp recunoagtere Procentaj de

(relativ) recunoastere
Samaria (pixeli) 400 (20 x 20) 575% 93%
Nefian (DCT) 9 (3x3) 100% 98%
CTAG 28 (14x2) 175% 83%
CTAG 14 (14x1) 88% 83%

Fig. 7.2-9 Comparatie metode/dimensiuni vect obs/timp rec/procentaj rec.

7.3. Rezultate experimentale si concluzii

Asa cum am specificat si mai sus, experimentele au fost realizate utilizand baza de
date ORL de la Olivetti Research Laboratory. Motivul folosirii acestei baze de date a fost
acela de a putea compara rezultatele obtinute cu cele raportate de catre Samaria [68] si Nefian
[70].

Pentru experimentare am utilizat suportul oferit de citre pachetul Open Computer
Vision Library, dezvoltat de catre cercetdtorii de la Intel, printre care se numara si Nefian. Ca
si suport hardware am folosit un PC AMD K6-2 la 450MHz, 128MB RAM, Windows 2000,
avand ca si placa de achizitie video un tuner TV care impreund cu o camerd video au fost
utilizate pentru implementarea si respectiv testarea metodelor abordate in aceasta lucrare.
Folosindu-se acest suport am implementat metoda propusa in aceastd lucrare si anume CTAG,
iar pentru a putea realiza compararea §i cu metoda propusd de Samaria, am implementat-o §i
pe aceasta din urma.

Pentru metoda propusd, CTAG, am identificat urmétorii parametri ai modelului:

1. Dimensiunea blocului — o dimensiune prea mica nu reuseste sa capteze
suficiente informatii despre structura texturii, iar una prea mare conduce la un
numir insuficient de vectori de observatie pentru starile incuibate.

2. Plaja de culori asupra careia se aplicd metoda CTAG - aceasta ar putea fi 0
directie de continuare a cercetarii, o idee in acest sens ar putea fi o plaja auto-
ajustabild, dependenta de regiunea asupra careia se aplicd metoda (de exemplu
pentru piele poate fi definitd o anumita plaja).

3. Nivelele de rezolutie peste care se calculeazd coeficientiit CTAG - s-a
constatat ci nu existd o imbunatitire semnificativa marind numarul de nivele
de rezolutie.
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4. Suprapunerile pe x si y. In cazul acestora s-a constatat ci micsorand usor
aceste valori, ceea ce duce la accelerarea procesului, nu are un impact negativ,

astfel s-a ajuns de la o deplasare de 2 x 2 la DCT la o deplasare de 5 x 5 la

Rezultatele experimentale, folosind eHMM + CTAG aplicat pe baza de date ORL,

CTAG.

sunt date, in functie de parametri modelului, in urmaétorul tabel (Fig. 7.3-1):

Dimensiune | Plaja culor * Nivele ** Deplasari Factor de Procentaj
bloc corectie *** | recunoastere
25 x 25 (16,0,16) (2,2,2) 5%5 10 63.3%
25 x 25 (16,0,16) (2,2,2) 5x5 10 73.3%
25 x 25 (32,0,8) (3,2,2) 5%5 10 76.7%
25 x 25 (32,0,3) (3,2,2) 2% 2 10 76.7%
25 x 25 (16,0,16) (2,2,2) 2x2 10 66.7%
30 x 30 (16,0,16) (2,2,2) 2x2 10 73.3%
30 x 30 (14,16,16) (2,2,2) 5%5 10 76.7%
30 x 40 (14,16,16) (2,2,2) 5x5 10 63.3%
30 x 30 (14,16,16) 2,2,2) 5%5 10 76.7%
30x 30 (14,16,16) (2,2,2) 55 40 83.3%
30 x 30 (14,16,16) (2,2,2) 55 100 80.0%
30x 30 (10,128,8) (2,2,2) 5x5 40 36.7%
30 x 30 (12,16,16) (3,2,2) 5%5 40 70.0%
0 0 6 0 3 D
30 x 30 (14,16,16) (1,2,2) 2%2 40 83.3%
35%35 (14,16,16) (1,2,2) 5%5 40 80.0%
Fig. 7.3-1 Rezultate experimentale eHMM + CTAG
* (Numdr de valori, Valoare initiald, Valoare increment)
koK (Numdr de nivele, Valoare inifiald, Valoare increment)
¥okk

care sunt inmultite valorile vectorului de observatie)
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8. Concluzii

Acest capitol prezinta contributiile, concluziile finale §i da citeva recomandari pentru
viitoarele cercetari.

in orice sistem automat, inaintea extragerii efective a informatiei, sunt aplicate diverse
operatii de corectare, care incearcd aducerea imaginilor intr-o forma cét de cat unitar, in
lucrare prezentandu-se cateva dintre cele mai utilizate operatii in acest sens.

Tinénd cont pe de o parte de domeniul vast al extragerii de caracteristici in prelucrarea
$1 interpretarea automatd a imaginilor, precum si de posibilele aplicatii practice de interes pe
care le are detectarea si recunoasterea fetelor umane, in aceastd lucrare s-au luat In
considerare tehnicile de extragere a caracteristicilor care au un impact major asupra acestui

din urma subdomeniu, §i anume extragerea de caracteristici in vederea detectdrii si
recunoasterii fetelor umane.

8.1. Contributii

Contributiile la domeniul abordat prin aceastd lucrare pot fi sumarizate astfel:

e Introducerea unei noi metode de extragere de caracteristici, bazatd pe o
caracterizare topologica a texturilor — metoda pe care am denumit-o CTAG.

e Prezentarea modelului Markov ascuns incapsulat (eHMM), model folosit in
recunoasterea fetelor.

e Obtinerea elementelor vectorului de observatie a HMM prin metoda propusa
(CTAG).

e Demonstrarea caracteristicilor abordarii propuse (HMM + CTAG) printr-o serie de
experimentari.

e Studierea modului in care este afectatd performanta de recunoastere prin
modificarea parametrilor modelului propus.

e Compararea modelului propus cu modelele propuse de Samaria si Nefian
aplicindu-le pe acelasi set de date, si anume baza de date ORL.

o Prezentarea principalelor metode de extragere a caracteristicilor folosite in
prelucrarea imaginilor i implementarea unora dintre acestea in vederea
incorporirii intr-un sistem de recunoagtere/confirmare a identitaii.

e Prezentarea unora dintre metodele de detectare a fetei umane, evidentiind totodata

problemele care apar in localizarea i detectarea fetei folosind unele dintre aceste
metode.
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8.2. Directii viitoare de cercetare

Bazat pe experimentele si rezultatele prezentate in aceastd lucrare, incerc s3 sugerez
cateva directii de continuare a cercetarii in acest domeniu:

e O idee de dezvoltare a modelului propus, CTAG, ar fi combinarea acestor
coeficienti cu coeficientii DCT, dand astfel vectori de observatie care tin cont si de
caracteristicile texturit blocurilor extrase, crescand astfel eficienta detectiei.

e Cu toate cd multe lucruri s-au facut deja in aceasta directie de cercetare,
recunoasterea fetei umane in cadrul unor scene cu fundal difuz este inci o
problema care necesitd mai departe investigare.

e Cresterea numarului de imagini folosite in antrenarea §i testarea modelului va
permite 0 mai buna estimare a parametrilor acestuia, ceea ce ar putea conduce la
cresterea ratei de recunoastere a modelului.

e Constructia unor vectori de observatie cu o putere de discriminare mai mare, ar
conduce la o reprezentare mai bund a blocurilor imaginilor si mai ales la o
discriminare mai buna intre stérile modelului.

o Imbunatatirea algoritmilor de calcul a coeficientilor CTAG, astfel incat sistemul s3
fie capabil de o recunoastere in timp real.

e Elaborarea unui model de grupare a persoanelor astfel incat la o crestere
semnificativd a numarului de persoane din baza de date, timpul necesar regasirii
unei persoane asemanatoare sa fie minimizat.

8.3. Concluzii finale

Dintre metodele de selectare a caracteristicilor prezentate in capitolul trei sunt
evidentiate metodele Karhunen-Loéve, care este consideratd transformarea optimd, retinand
cea mai mare cantitate de energie, si DCT, care datorita caracteristicilor sale este folosita la
compresia de imagini. Aceste metode sunt folosite in modelul HMM pentru obtinerea
vectorilor de observatie.

In capitolul cinci am incercat si folosesc reprezentarea topologica multirezolutie a
texturilor cu nivele de gri propusi de Pikaz §i Averbuch, s o extind la texturile color si sa
combin reprezentarea rezultata cu reprezentarea multiscara bazatd pe teoria scale space
descrisd in [2]. Rezultatul acestei combindri este 0 noud reprezentare pe care am denumit-o
CTAG (Graful de Adiacentd al Texturilor Color)[30], in care fiecare nod va contine
descrierea de culoare si textura a regiunii respective. Pentru aceasta reprezentare au existat
anumite cerinte §i anume nu trebuie si fie consumatoare de timp s nu trebuie sa fie
consumatoare de memorie. .

Principalul avantaj al unei asemenea reprezentéri este conservarea tuturor avgntajelor
reprezentarii CAG [9], imbunatatirea recunoasterii prin posibilitatea folosirii mai mu!tor
caracteristici in principal descrierea multiscard, multirezolutie a texturilor color, a regiunilor
precum si oferirea pasilor necesari compararii acestor descrieri.
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Ca metoda de extragere de caracteristici §i recunoastere este prezentatd o abordare
folosind un HMM incapsulat. Utilizarea metodei HMM incapsulat pentru modelarea fetei este

Comparatd cu metodele bazate pe sablon sau cu cele HMM standard pentru detectarea
fetei aceasta abordare bazata pe metoda HMM incapsulat are urmatoarele avantaje:

e Este mai flexibila in raport cu variatii de scara si deformairi naturale, atit pe
plan vertical cat si orizontal.

e Permite o implementare eficientd a algoritmului de detectie a fetei datorita
impartirii sablonului sau benzilor orizontale in blocuri de imagine care sunt
procesate pentru a obtine vectori de observatie.

e Permite o implementare mai rapida atat pentru detectie cat si pentru
recunoastere datoritd complexitatii reduse a algoritmului Viterbi dublu
incapsulat.

e Permite includerea caracteristicilor texturii blocurilor folosite pentru extragerea
vectorilor de observatie, marind acuratetea detectiei.

e Poate fi implementat folosind o arhitecturd paraleld reducand astfel
considerabil complexitatea atat a detectiei cat si a recunoasteri.

e Piastreaza structura bidimensionald a datelor fara a folosi structuri speciale.

Comparat cu metodele bazate pe sablon sau cele HMM standard pentru detectarea
fetei aceastd abordare este mai flexibila in raport cu variatii de scara si deformari naturale, atat
pe plan vertical cét si orizontal.

In modelul HMM incapsulat, caracteristicile extrase formeazi vectori de observatie,
care sunt folositi in procesul de detectie §i recunoastere a fetei. Spre deosebire de Samaria
[68] si Nefian [70] care au folosit culori de pixeli respectiv transformata cosinus discretd
(DCT) pentru a calcula elementele vectorilor de observatie, in aceastd lucrarea am propus
folosirea metodei CTAG pentru calcularea elementelor vectorilor de observatie.

Pentru metoda propusa, CTAG, am identificat urmatorii parametri ai modelului:

1. Dimensiunea blocului — o dimensiune prea mica nu reuseste sd capteze suficiente
informatii despre structura texturii, iar una prea mare conduce la un numar
insuficient de vectori de observatie pentru stdrile incuibate.

2. Plaja de culori asupra céreia se aplicd metoda CTAG - aceasta ar putea fi o
directie de continuare a cercetdrii, o idee n acest sens ar putea fi o plaja auto-
ajustabild, dependentd de regiunea asupra careia se aplicd metoda (de exemplu
pentru piele poate fi definitd o anumita plaja).

3. Nivelele de rezolutie peste care se calculeazd coeficientii CTAG - s-a constatat ca
nu existd o imbunatitire semnificativd marind numdrul de nivele de rezolutie.

4. Suprapunerile pe x §i y. In cazul acestora s-a constatat ci micsorind usor aceste
valori, ceea ce duce la accelerarea procesului, nu are un impact negativ, astfel s-a
ajuns de la o deplasare de 2 x 2 la DCT la o deplasare de 5 x 5 la CTAG.

Imbunatatirea propusa in aceasta lucrare, pentru procesul de recunoastere, este luarea
in consideratie nu numai a culorii ci i a texturii obiectelor (regiunilor). Fatd de [30] unde am
folosit aceastd metoda de extragere de caracteristici in conjunctie cu o structurd propusa de
Mattas [9], aici am folosit-o ca §i metoda de extragere de caracteristici de baza.

Din experimentele efectuate un HMM incapsulat are performante la fel de bune sau
mai bune decat alte metode avand totodata si complexitate redusa de calcul §i asta pentru o
gami larga de metode de extragere de caracteristici (CTAG, DCT, KLT, valori de pixeli), prin
aceasta confirmand rezultatele obtinute atit de Samaria [60] cat si de Nefian [70].
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Pentru o recunoastere performanta este esentiala etapa de localizare si detectie a fetei
intr-o imagine. In acest sens s-a combinat metoda CTAG cu metoda de extragere a

caracteristicilor min-max rezultand o imbunatatire a localizarii fetei.

Pe partea de recunoastere efectiva a fetei s-au comparat metodele propuse de Samaria
si Nefian cu o metoda de extragere de caracteristici folosind metoda CTAG (Fig. 7.2-9, Fig.
7.3-1) pentru detectia si localizarea fetei ajungandu-se la concluzia cd datoritd proprietatilor
transformarii cosinus discretd (DCT), algoritmul propus de Nefian atinge cele mai bune

performante.

La variatii In structura fundalului nici una dintre metodele testate nu a dat rezultate
satisfacatoare. S-a observat totusi ca metoda CTAG, care {ine cont mai mult de textura
blocurilor care formeazd imaginile, prezintd o ratd de recunoastere mai mare, indicand cd

directia de cercetare abordati este o directie promitatoare.

Metoda Procentaj de
recunoastere
Samaria 16.7%
Nefian 20.0%
CTAG 26.7%

Fig. 8.3-1. Comparatie metode la variatii de fundal.

In concluzie se poate spune ci prelucrarea §i interpretarea imaginilor §i in cadrul
acesteia recunoasterea fetei raiméine in continuare un domeniu de cercetare care prezintd un
real interes pentru lumea de azi, in contextul in care interconectarea pe cale electronica devine

o problema tot mai necesara §i tot mai actuala.
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