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Capitolul 1
Introducere

Aceastd tezd de doctorat este dedicatd studierii efectului proprietatilor
morfologiei matematice in aplicafii de compresia digitald a imaginilor. Teza prezinta
metodele morfologiei matematice, integrarea lor in tehnicile de compresia imaginilor,
utilitatea acestor unelte, precum i problemele pe care le pune utilizarea acestor metode
in aplicatii de acest gen. Se propune un nou algoritm pentru compresia imaginilor cu
utilizarea metodelor morfologiei matematice, algoritm implementat si evaluat, care a
condus la obtinerea unor bune rezultate.

O prezentare a principalelor tehnici de codare numerica a imaginilor este inclusa
in capitolul 2. Capitolul debuteaza cu o scurtd introducere a principiilor codarii
imaginilor din punctul de vedere al teoriei informatiei, cu scopul de a stabili limitele
teoretice pe care le putem viza in codarea numerici a imaginilor. in continuare sunt
prezentate principalele tehnici de codare fard pierderi a sursei: codarea cu lungime
variabild, codarea ariilor constante, codarea “run-length” si codarea planelor de biti. Se
insistd mai mult asupra codarii fara pierderi deoarece algoritmul propus pentru codarea
imaginilor prin metode ale morfologiei matematice utilizeazd §i descompunerea pe
plane de bifi, codarea “run-length” si codarea Huffman. O scurtad prezentare a metodelor
de codare cu pierderi este de asemenea facuts, fara multe detalii, doar pentru facilitarea
unor comparatii.

Capitolul 3 trateaza tehnicile de codare orientate pe forma si contur. Dupa
introducerea problemei, voi prezenta tehnicile de bazi ale codarii orientate pe contur:
codurile lant, aproximarile polinomiale, semniturile, segmentele de contur si scheletul
unei regiuni. Principalele tehnici de descriere geometrica a imaginilor prin reprezentarea
hotarelor, prin numerele formei (shape numbers), prin descriptorii Fourier §i prin
momente au fost considerate de interes in contextul compresiei morfologice a
imaginilor, datoritd similaritafii cu caracterul descriptiv geometric al morfologiei
matematice. Scopul acestui capitol este de a pregéti elementele necesare implementarii
morfologice a algoritmului propus, care utilizeazd codarea contururilor $i reprezentarea
scheletului regiunii. i

Capitolul 4 reprezintd o introducere destul de detaliatd in morfologia
matematica. Sunt prezentafi principalii operatori morfologici (dilatarea, erodarea,
deschiderea, inchiderea si transformarea “hit-or-miss’) impreuna cu proprietatile lor. in
continuare sunt prezentafi algoritmii morfologici de baza utilizati in prelucrarea
imaginilor, ca de exemplu: extragerea contururilor (boundary extraction), umplerea
regiunilor (region filling), dilatarea conditionatd (conditional dilation), extragerea
componentelor conectate (connected components extraction), infasurdtoarea convexa
(convex hull), scheletul (skeleton), subtierea (thinning), ingrosarea (thickening) si
curdtirea (pruning). Urmatoarea sectiune trateazd morfologia pe scara de gri, prezentand
operatorii morfologici de baza si citeva aplicatii ca: netezirea (smoothing), gradientul,
segmentarea texturilor, transformarea “top-hat”, distributia dupd marime a obiectelor.
Totodatd sunt prezentate cateva notiuni de morfologie color. De asemenea sunt
prezentate citeva exemple de utilizare a morfologiei matematice in compresia
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imaginilor: descompunerea morfologicd adaptiva in subbenzi, descompunerea
morfologica piramidald, codarea cu transformare distanta morfologicd si codarea
morfologica bazati pe regiuni prin operatori conectati, cresterea regiunilor, schc?letul
geodesic si interpolarea morfologica. In final, in sectiunea 4.5 voi discuta nece51ta}ea
descompunerii elementului structurant morfologic, precum si rezultatele cunoscute pana
acum in acest domeniu. In continuare voi prezenta citeva contributii originale la
descompunerea elementului structurant. Voi deduce céteva proprietati interesante ale
reprezentdrii domeniilor convexe prin coduri lant run-length, utile pentru
descompunerea morfologici a elementului structurant. Dupa ce voi da o interpretare
grafica a operatorilor de dilatare si erodare pentru domeniile convexe, voi propune o
metodd graficid pentru realizarea descompunerii. Voi propune un set de 12 elemente
structurante de baza care pot fi utilizate pentru descompunerea oricarui domeniu
convex, demonstrand in acelasi timp ci acest set restrans da aceleasi rezultate ca si setul
de 13 elemente structurante care este uzual utilizat in literatura de specialitate [168],
[169], [284], [291].

Un obiectiv important in compresia imaginilor il constituie asigurarea unel
calitafi a imaginii corespunzitoare cerinfelor aplicatiei. Evaluarea calitdfii nu este un
lucru simplu in aplicatiile video. Capitolul 5 prezintd o serie de marimi care pot
caracteriza calitatea imaginilor, marimi care vor fi utilizate in capitolul 7 pentru
evaluarea rezultatelor. Capitolul 5 include si o discutie referitoare la teoria rata-
distorsiune.

Capitolul 6 descrie algoritmul propus pentru compresia imaginilor prin utilizarea
morfologiei matematice. In primul rind voi prezenta operatorii morfologici de baza care
au fost implementati cu scopul de a putea fi utilizati in continuare in aplicatiile
complexe. Operatorii de dilatare, erodare, deschidere si inchidere au fost implementati
atat in binar cit si pe scara de gri. In continuare este propus algoritmul de codare a
imaginilor pe scard de gri. Pentru a simplifica implementarea i a obtine un bun raport
de compresie, utilizez 0 descompunere a imaginii pe plane de biti. Diversele plane vor fi
codate prin metode diferite pentru a obfine o eficienta crescuta. Cele mai semnificative 4
plane de bifi sunt codate fara pierderi, deoarece ele confin cea mai importanta parte de
informatie. Exista doud posibilitafi, ambele fiind evaluate si testate. Prima posibilitate
consta in utilizarea coddrii contururilor cu coduri lant, iar a doua constd in utilizarea
reprezentdrii imaginii prin schelete. Am constatat c3 utilizarea scheletelor poate conduce
la rezultate mai bune pe o clasi mai larga de tipuri de imagini. Voi utiliza o metoda
similard cu cea utilizata de Maragos §i Schafer pentru imagini binare [130], dar folosind
un element structurant avand dimensiunea crescitoare exponential, folosind totodata si
metoda de minimizare a seturilor de schelete pe care ei au propus-o. Reuniunea seturilor
de schelete obfinute va fi minimizatd in continuare prin asa numita minimizare a
scheletelor condifionatd de contur. Seturile de schelete obfinute pentru cele mai
semnificative 4 plane de biti sunt codate pentru transmisie prin metode de codare cu
lungime variabild. Pentru ultimele 4 plane de bifi, cele mai putin semnificative, am
propus un algoritm de codare diferit, {inind cont de faptul ci pentru aceste plane care nu
contin informatie semnificativa este de dorit o rati de compresie cdt mai buna. Pentru
planul 0 voi determina densitatea de probabilitate de aparifie a pixelilor albi/negri pentru
intreg planul, acesta fiind singurul parametru care se transmite. La decodarea imaginii,
se va genera local o imagine aleatoare cu aceeasi densitate de probabilitate de aparitie a
pixelilor albi/negri, care va fi adiugata imaginii reconstituite. Pentru planele 1, 2 si 3 nu
este de asteptat si se obfini o densitate de probabilitate cvasi-constanti, de aceea
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imaginea va fi segmentatd in blocuri de dimensiuni 1/4, 1/8 si 1/16. Acelasi parametru
ca si pentru planul 0 este calculat §i transmis pentru fiecare bloc de imagine.

Rezultatele obtinute in urma implementarii pe diferite clase de imagini sunt
prezentate in capitolul 7. Aceste rezultate sunt evaluate prin intermediul raportului
bit/pixel i prin aprecierea subiectiva a calitafii imaginii obtinute. Este prezentatd si o
evaluare a calitdtii imaginii prin intermediul raportului semnal/zgomot. Concluzia este
cd se poate obtine un foarte bun raport bit/pixel pentru o clasa largad de imagini. Raportul
total de compresie obtinut este mai bun decét cele anterior prezentate in literatura de
specialitate pentru aceeasi clasa de tehnici de compresie. Imaginile decodate obtinute
sunt foarte bune prin prisma aprecierii subiective a calitdtii imaginilor. Totusi, in urma
studiului facut, raportul semnal/zgomot a fost gasit ca nerelevant in acest caz. Chiar
pentru rapoarte semnal/zgomot nu foarte bune, imaginea obtinutd in urma decodarii
aratd mai bine decdt asteptat, din punct de vedere al perceptiei vizuale, datoritd
proprietatilor descriptive geometrice care stau la baza metodelor morfologiei
matematice.

Scopul prezentului studiu a fost realizarea unui algoritm practic de codare a
imaginilor prin utilizarea metodelor morfologiei matematice, algoritm care a fost testat
si evaluat. Sugestii cu privire la posibile directii de continuare a cercetdrilor sunt
prezentate in capitolul 7.

In final este prezentat un rezumat al contributiilor autorului si o lista
bibliograficd, incluzand rezultate anterioare ale autorului in domeniul abordat.
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Capitolul 2
Bazele compresiei digitale a imaginilor

2.1. Introducere

Atunci cand o functie intensitate luminoasd bidimensionala este esantionata si
cuantizatd pentru a crea o imagine digitala este produsd o cantitate enormd de date.
Cantitatea de date generati poate fi atdt de mare incit si ducid la imposibilitatea
indeplinirii cerinfelor de stocare, prelucrare si transmitere. De aceea este necesara o
prelucrare corespunzitoare a semnalului video digital care si conducd la reducerea
debitului de informatie care trebuie transmis. Acest deziderat, cunoscut sub denumirea
de compresia imaginilor, este realizat in principal prin utilizarea altor modalitati de
codare fata de simpla esantionare bidimensionald si cuantizare clasica a nivelurilor de
gri [39], [59], [117].

Compresia imaginilor se referd la problema reducerii cantitafii de date cerute
pentru reprezentarea unei imagini digitale. La baza acestui proces de reducere a
cantitatii de date sta procesul de inlaturare a datelor redundante.

Din punct de vedere matematic, problema inseamna transformarea unei aril
bidimensionale de pixeli, intr-un set de date statistic necorelate. Aceastd transformare
are loc Tnainte de stocarea sau transmiterea imaginii. Mai tirziu, imaginea compresata
va fi decompresati pentru reconstruirea imaginii originale sau a unei aproximdri a ei.

Interesul privind compresia imaginilor dateazd de aproximativ 30 de ani.
Eforturile de cercetare inifiale au fost in domeniul dezvoltarii de metode analogice
pentru reducerea benzii de transmisie video, proces numit de compresie a lafimii de
banda. Ulterior, dezvoltarea calculatoarelor numerice, precum si a circuitelor integrate
avansate a condus la translatarea interesului cdtre metode digitale de compresie.

De-a lungul anilor, necesitatea compresiei imaginilor a crescut in mod constant.
Curent, ea este recunoscuti ca fiind unul din factorii tehnologici care permit dezvoltarea
unui numar tot mai mare §i mai variat de aplicatii.

De exemplu, compresia imaginilor a fost §i continua si fie cruciala pentru
dezvoltarea aplicatiilor .multimedia. Totodatd, compresia imaginilor constituie
tehnologia actuald pentru satisfacerea cerintelor legate de rezolutia spatiald in continua
crestere a senzorilor de imagine si a standardelor de transmitere in televiziunea de inalta
definitie. In plus, compresia imaginii joaca un rol important in multe alte aplicatii ca:
videoconferinta, teledectia, imagini medicale, transmisii facsimil si controlul vehiculelor
telecomandate in aplicatii militare sau spatiale. Pe scurt, un numar crescand de aplicatii
depind de eficienta manipulare, stocare i transmitere a imaginilor digitale pe tonuri de
gri sau color.

In prezentul capitol voi examina pe scurt aspectele teoretice si practice ale
procesului de compresie a imaginilor. intr-o primad sectiune voi prezenta aspectele
!egatg Fie redundanta informatiei care pot fi exploatate de algoritmii de compresie a
1mag1mlor.. Apoi voi prezenta un model general pentru procesul de compresie-
decqrppresm, examindnd totodatd cateva notiuni de teoria informatiei si rolul lor in
stabilirea limitelor fundamentale in reprezentarea imaginilor.
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In continuare voi prezenta principalele tehnici utilizate in compresia imaginilor,
care se impart in doud mari categorii: metode reversibile si metode nereversibile.
Metodele din prima categorie sunt utile in principal in arhivarea imaginilor (de exemplu
pentru stocarea Inregistrarilor de imagini medicale §i de documente legale). Aceste
metode permit ca o imagine si fie compresati si decompresati farid pierdere de
informatie. Metodele din cea de-a doua categorie asigurd un nivel mai inalt de
compresie, dar implicd o anumitd pierdere de informatie la reproducerea imaginii.
Aceste metode se utilizeazi, de obicei, in aplicatii ca: televiziune radiodifuzata,
transmisii de videoconferinte si facsimil.

2.2. Codarea imaginilor

2.2.1. Fundamente

Conform teoremei lui Shannon privind codarea in prezenta zgomotului, teoretic
este posibild transmiterea informatiei printr-un canal cu o probabilitate a erorii oricat de
micd, cu conditia ca debitul de transmisie si fie inferior capacitafii canalului. Aceasta
inseamna cd, prin utilizarea unor metode de codare care sd reduca suficient de mult
debitul informatiei, se poate realiza un canal de transmisiune transparent, adicd un canal
care sd nu introducd o deteriorare importantd a semnalului. Practic, cu conditia ca
raportul sdu semnal/zgomot s nu scada sub o anumita valoare, un semnal codat poate fi
efectiv regenerat §i transmis repetitiv pe distante lungi fara o acumulare importanta a
zgomotului sau a distorsiunilor. Calitatea semnalului perceput de receptor este in mare
masura dependenta de tipul codarii.

Procesul de codare intr-un sistem de transmisie digitald a imaginilor, (ca de altfel
in orice sistem de comunicatie numeric) se compune din codarea sursei §i codarea
canalului. In figura 2.1 este prezentati schema simplificati a unui lant de codare a
semnalului de imagine.

Canal de transmisie

semnal CODAREA .. CODAREA - n_l semnal R
video analogic | SURSEI CANALULUI video numeric

Zgomot

Fig. 2.1. Lant de codare video

Blocul de codare a sursei efectueazi compresia (reducerea) debitului binar prin
micgorarea sau chiar suprimarea totald a redundantei prezente in semnalul de imagine.
Blocul de codare a canalului realizeaza adaptarea semnalului la canalul de transmisie,
introducand in general o redundantd cu scopul asigurdrii posibilitdtii de corectie a
erorilor introduse de zgomotul care apare pe canal. Global, insa, pentru sistemele video

numerice, se poate obtine o reducere semnificativa a debitului binar total (in general de
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circa 50%) chiar in conditiile introducerii protectiei contra erorilor, care determina o
crestere a debitului binar de circa 5-10% [265].

In ceea ce priveste codarea sursei, scopul principal al reducerii debitului binar il
constituie micsorarea largimii de bandd a canalului, permitindu-se astfel reducerea
costului legaturii. De exemplu, este inutild transmiterea unui semnal video de calitate
traditionald in cazul videoconferintelor deoarece, in acest caz, imaginile sunt lent
variabile. Pentru acest tip de aplicatii, tehnici complexe de codare a sursei, (inclusiv
codarea intercadre) au permis obtinerea unui raport de compresie a debitului binar de
ordinul 40:1 si utilizarea unui debit binar de ordinul 1Mbit/s [195].

Principalele tehnici de codare in scopul reducerii debitului binar al semnalului de
imagine se inscriu in doud categorii: metode de codare reversibila si metode de codarc
nereversibila a sursei [265].

Codarea reversibila, dupa cum arata si numele, prezinta o reversibilitate totala la
nivelul decodorului, astfel incat nici o informatie nu se pierde in timpul procesului de
codare. Metoda mai poartd si denumirea de codare fara pierderi, codare statistica.
codare cu lungime variabila sau codare a entropiei, deoarece cuvantul de cod cel mai
scurt corespunde evenimentului cel mai probabil. Un exemplu tipic pentru cazul
transmisiei de date este in acest sens codul Morse. Aplicarea acestui tip de codare
pentru semnalul de televiziune necesitd cunoagsterea probabilitatilor statistice ale
imaginilor video si prin urmare cunoagsterea entropiei sursei. Problema este insa foarte
dificila deoarece imaginile video se modifica permanent intr-un mod arbitrar.

Codarea nereversibila implica pierderea unei mici cantitafi de informatie in
cursul procesului de codare, informatie care nu mai poate fi recuperatd la nivelul
decodorului. In aceasta categorie se inscriu in principal metodele de codare cu
transformare si cu predictie. Tot in aceastd categorie se inscrie de fapt si esantionarea
sub-Nyquist, deoarece, nici in acest caz nu se poate evita o oarecare pierdere de
informatie datorata nerespectarii conditiilor impuse de teorema esantionarii.

Este de mentionat cd existd posibilitatea combinarii mai multor tehnici de codare
pentru obtinerea compresiei dorite. Un exemplu il constituie utilizarea esantionarii sub-
Nyquist combinata cu modulatia diferentiala a impulsurilor in cod, obtindndu-se astfel
un raport de compresie de 3:1 [183], [194].

In ceea ce priveste codarea canalului (sau codarea liniei), aceasta poate fi
consideratd ca o adaptare a semnalului codat al sursei la canalul de transmisie. Procesul
de codare a canalului poate sa implice, in cazul cel mai general, urmatoarele procese:
codarea pentru controlul erorilor, criptarea, translatarea codului si modularea purtatoarei
numerice.

Cea mai simpld modalitate de protectie contra erorilor consti intr-o tehnica de
disimulare prin care se inlocuieste un esantion eronat prin ultimul esantion corect.
Atunci insd cand este necesara o veritabila corectie a erorilor, se recurge la coduri
corectoare de erori simple: codul Hamming sau codul Wyner-Ash [43], [139]. De
exemplu, sistemele teletext utilizeazi codul Hamming pentru protejarea transmisiunilor
importante ca numerele paginilor si cuvintele de adresd de rand. Daca sistemul de
trar?smisie trebuie sa faca fafa unor erori multiple aleatoare, atunci se pot utiliza coduri
mai complexe: de exemplu codul Bose-Chaudhuri-Hocquenghem (BCH) pentru
sxgtgmele de videoconferintd. In cazul erorilor multiple in rafale este preferabila
utlllzareg unor coduri corectoare de pachete de erori: de exemplu codul Reed -Solomon
(.RS). Plspunéqd de un numar mare de coduri de protectie contra erorilor, alegerea se
face in functie de aplicatie, urmarindu-se obfinerea unor performante globale
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satisficdtoare, ceea ce pentru sistemele video inseamnd atingerea unei rate a erorilor
binare in canalul de transmisiune de ordinul 10-4 [203].

2.2.2. Misura informatiei §i entropia sursei

Teoria informatiei furnizeaza modele matematice pentru caracterizarea eficientei
codarii. in prezentul paragraf voi reaminti pe scurt conceptele de masura a informatiei,
entropie, debit de informatie si capacitate a canalului.

Fundamentul teoriei informatiei il constituie ideea cd generarea informatiei poate
fi modelatd printr-un proces probabilistic, care poate fi apreciat in concordantd cu
intuitia.

Dupa cum s-a mai ardtat, codarea reversibild a sursei mai poartd si denumirea de
codare statisticd, codare cu lungime variabild sau codare a entropiei. Dupd cum arata si
ultima denumire, aceastd tehnicd de codare face apel la conceptul de entropie.
Prezentarea tehnicilor de codare reversibila a sursei implicd o descriere cantitativd a
sursei discrete si, in particular, a continutului de informatie de transmis. Acestea sunt
furnizate de entropia sursei si respectiv de debitul entropiei [69], [233].

Sa consideram o sursid discretd avind un alfabet limitat 4, format din M
simboluri diferite a; (G =1, 2,.., M), cu probabilitatea de aparifie p(a)). Aceasta
probabilitate este numitd probabilitate a priori pentru a o deosebi de probabilitatea a
posteriori, care corespunde probabilititii ca mesajul sosit la receptor sé fie corect. Prin
urmare

pla,)20, j=12,..M 2.1)
sl

M
Zp(a,-)=1 (2.2)
j=l

Cu cét probabilitatea de aparifie a unui simbol este mai mica, cu atat ne agteptam
mai putin la aparitia sa. Cu alte cuvinte, putem obtine mai multd informatie decat in
cazul unui simbol cu aparitie curentd. Avand in vedere aceastd remarc, se poate defini
autoinformatia unei surse discrete, care pentru fiecare simbol a; are valoarea:

I(a,)= log:;é:f—logz pla,) 23)

unde folosind pentru logaritm baza 2, s-a utilizat cuantizarea standard a informatiei in
biti.

Este insa mult mai utilda descrierea sursei prin informatia medie pe care o
genereaza pe simbol decat prin informatia instantanee pe simbol. Presupundnd o sursa
fard memorie (toate simbolurile sunt statistic independente), entropia sursei (informatia
medie pe simbol) este:

M
H(A)=-Y pla, ) log, pla,) [bitissimbol] (2.4)
j=1

Entropia este 0 masura a incertitudinii, a caracterului aleator al sursei. Valoarea
sa este cu atdt mai mic3 cu cat sursa are un caracter mai ordonat. La limitd, daca
pla,)=1si p(aj)=0 pentru j=2, 3,..., M, atunci

H(A),, =0 (2.5)
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in cazul unei surse foarte neordonate pentru care toate simbolurile sunt
: 1 , : o
echiprobabile (adica p(aj)=ﬁ pentru j=1, 2, ..., M) se obtine valoarea maxima a
entropiei:

M
H(A),.. =Zﬁlog2M =log, M (2.6)

j=1

Prin urmare avem:
0<H(A)<log, M 2.7)
in legiturd cu entropia, in cazul semnalului video, trebuie facute urmatoarele
observatii:
o Entropia H(A) are doar mica semnificatie daca p(a j) variaza in timp, adica

sursa nu este stafionara. Prin urmare ne putem agstepta la dificultati in cazul
semnalelor video de exemplu.

e Entropia, calculatd cu relatia (2.4), nu reprezintd cu precizie continutul
mediu de informatie decat daci simbolurile sunt statistic independente, adica
daca sursa este fard memorie. Pentru surse cu memorie, la care apariia unui
simbol dat depinde de simbolurile care il preced, vom putea tine cont de
aceastd particularitate prin introducerea in expresia entropiei a
probabilittilor conditionate.

Expresia entropiei H(A) este importanti deoarece ea sti la baza teoremei lui
Shannon de codare in absenfa zgomotului, prin care se demonstreazi ci H(A)
(exprimata in biti/esantion sau biti/simbol) poate fi consideratd ca un obiectiv pentru
schemele de compresie. O buna codare trebuie s aiba o lungime medie a cuvantului de
cod apropiata de H(A). Aceeasi teoremi specifica faptul ci debitul de entropie

R =r-H(A) [bifi/sec) (2.8)
unde r este debitul de simboluri, dd o limitd cu privire la capacitatea canalului.

2.2.3. Entropia semnalelor video

Utilizarea relatiei (2.4) pentru calculul entropiei unui sistem video numeric poate
conduce la rezultate false, din cauza redundantei mari pe care o prezintd un astfel de
sistem.

Sa considerdm pentru finceput problema transmisiei unei imagini statice
monocrome, cuantizate uniform cu 64 niveluri de gri, adici codate cu 6 biti / esantion.
Se poate calcula densitatea de putere discretda a semnalului MIC prin masurarea
frecventei relative de aparitie a acestor niveluri de gri in imagine. Rezultatul unei astfel
de determinari pentru o imagine oarecare este prezentat in figura 2.2.

In general, curba obfinuta este plata, dar, examinand -o in detaliu, se observi ca
ea nu este uniforma. Trebuie subliniat faptul ca in aceast4 estimare nu s-a finut seama de
nici o dependenta statistic (corelatie intre esantioane). S-a demonstrat [107] inca din
1952 cd pentru o imagine oarecare, inlocuind cele 64 valori pentru probabilitagile p(a)),
se obtine o valoare a entropiei H(4) de aproximativ 5 biti pe esantion.
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pla)

9

>
>

Negru Alb

Fig. 2.2. Densitatea de putere pentru o imagine oarecare

Prin urmare exista o redundant statistica:
E=log,M —H(A)=1log,64—5=1 bit/esantion
ceea ce indicd posibilitatea utilizarii unor forme de codare optimala in scopul obtinerii
unui debit binar apropiat de 5 biti pe esantion.

Se stie Insd cd o imagine codatd MIC prezintd o corelatie importantd intre
esantioane, asa incéat, pentru realizarea unei transmisiuni realmente eficace, este necesar
ca esantioanele transmise si fie decorelate, obtindndu-se astfel o sursa discreta cu o
entropie reala apropiata de entropia zero.

In figura 2.3 este prezentat un decorelator foarte simplu, dar eficient, realizat pe
baza predictiei pornind de la esantionul precedent.

semnal
diferential

Intrare CODOR
analogica MIC

INTARZIERE
(un esantion)

Fig. 2.3. Decorelator

Intr-un astfel de sistem putem considera ci probabilitatea conditionata ca doua
esantioane invecinate sé fie egale este aproximativ unitara. Prin urmare este rezonabil sa
consideram cd egsantioanele diferentiale din figura 2.3 sunt aproape statistic
independente si ci densitatea de putere discretd a semnalului diferential are forma de

variatie prezentata in figura 2.4.
pa;) 4

&
>

0 q,

Fig. 2.4. Densitatea de putere discreta
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S-a demonstrat de asemenea [107] ci pentru aceleagi imagini considerate
anterior, dar utilizind 64 de valori p(a;) pentru densitatea de putere conditionatd din
figura 2.4 se obine o entropie de ordinul zero de aproximativ 3 bifi pe esantion. Rezulta
o redundanid de corelatie de circa 3 bifi/esantion a transmisiunii MIC directe pe 6
biti/esantion. Prin urmare trebuie si existe metode de codare optimala a semnalulul
diferential prin care sa se realizeze o compresie de 2:1.

In general entropia de ordinul zero a semnalului diferential este inferioara
entropiei de ordinul zero a semnalului MIC. Se poate deci realiza o reducere a debitului
binar prin codarea independenta a fiecdrui esantion diferential. Acest tip de transmistune
are o mare eficienta in codarea sursei, fiind totodata foarte bine adaptat la semnalele de
televiziune in culori.

Considerand un semnal color PAL, esantionat cu de N ori frecventa
subpurtitoarei de culoare si aplicand la iesirea MIC de 8 biti un decorelator ca cel din
figura 2.3, prin efectuarea unor masurdtori statistice asupra unor imagini diferite se
obtine o entropie cuprinsa intre 3,5 + 6,5 biti pe esantion diferential. Tinand cont si de
faptul ca frecventa de esantionare se poate reduce la aproximativ 10 MHz prin
suprimarea stingerilor, rezultd o estimare mai buna a capacitafii canalului necesar pentru
difuzarea semnalelor video de calitate de circa 35+65 Mbit/sec. Prin urmare o
transmisiune PAL la debitul de 34 Mbit/sec recomandat de CCITT este perfect
realizabila prin utilizarea tehnicilor de compresie.

2.3. Codarea reversibila a sursei

2.3.1. Tehnici de codare cu lungime variabila

Fiind demonstratd importanta transmisiunii diferentiale, raméane problema
codarii semnalului diferential (care contine toatd informatia utila) printr-o tehnica
optimala care si permita reducerea debitului binar. in cazul unui semnal MIC de 8 biti,
esantioanele diferentiale vor lua valori intre -255 si +256, ceea ce pentru transmitere
directd ar implica utilizarea a 9 biti, deci o crestere a debitului binar. Pentru reducerea
acestul debit binar existd in principal douad modaliti{i de actiune asupra semnalului
diferential, ambele bazate pe densitatea de putere neuniformi a semnalului diferential:
semnalele mici sunt mult mai probabile decét cele mari.

O primd metodd constd in utilizarea unui numir mai mic de niveluri de
cuantizare §i prin urmare a unui cuvant de cod mai scurt pentru transmitere. Degi
zgomotul de cuantizare creste, el poate fi mentinut la valori acceptabile {inand cont de
faptul ca un circuit de cuantizare neuniformi este bine adaptat la o densitate de putere
neuniforma. Cuantizarea va fi fina pentru nivelurile cele mai probabile si mai grosiera
pentru nivelurile mai putin probabile. Acest concept se utilizeazi la MDIC.

A doua metoda consta in translatarea codului, ficand s corespunda nivelurilor
de semnal cele mai probabile cuvinte de cod scurte si celorlalte, cuvinte de cod mai
lungi. Aceasta metodd conduce la codarea cu lungime variabila.

Procesul de codare cu lungime variabila poate fi definit formal ca fiind conversia
unei secvente de simboluri sursa intr-o secventa de simboluri cod. Fie 4 alfabetul sursei,

definit prin probabilitatile a priori p(aj) si C alfabetul codului, definit prin lungimile /;
ale cuvintelor de cod cj. /

Studiul metodelor de compresie utilizate in prelucrarea si transmiterea numerica a imaginilor

BUPT



Teza de doctorat 21

A={ a, a, a, G C={C' c, ¢ Cur
P(ax) P(az) P(as) P(au) L L L Ly
Lungimea medie a cuvantului de cod va fi:
_ M
L=2p(aj)-lj (2.9)
j=
iar randamentul codarii poate fi definit ca:
n= %A) (2.10)

In cele ce urmeaza vom prezenta succint cateva din cele mai des utilizate coduri

cu lungime variabild, care pot fi utilizate la reprezentarea scheletului unei imagini (vezi
capitolul 7).

2.3.1.1. Codul Shannon-Fano

Sa considerdm un set de M simboluri sursd a;, j = 1,2,...,.M care reprezinta o
imagine digitald si fie p(a;) probabilitatile de aparitie a acestor simboluri. In cazul unci
surse fard memorie §i a unei codari binare, algoritmul de codare Shannon-Fano este
urmatorul:

Pasul 1: Se stabileste lista simbolurilor sursia
probabilitétilor de aparitie.

Pasul 2: Se separi aceasta listd in doud grupe cu sumele probabilitatilor cat mai
apropiate. Se asociaza “0” tuturor simbolurilor dintr-o grupa si “1” tuturor simbolurilor
din cealalta grupa.

Pasul 3: Se repeti pasul 2 in cadrul fiecarei grupe, addugand céte un nou bit la
codul fiecdrui simbol. Procedura se sfarseste atunci ciAnd fiecare subgrup contine doar
un simbol sursa.

Pentru a exemplifica constuirea codului Shannon-Fano vom considera o sursa cu
8 simboluri ay, ay, ..., ag avand probabilitaile de aparitie:

A

in ordinea descrescdtoare a

p(a)=0,07 p(as)=0,07
p(a2)=0,12 p(as)=0,36
p(a3)=0,12 p(an)=0,07
p(as)=0,07 p(ag)=0,12

Practic, aceste probabilitdfi pot fi estimate prin determinarea histograma:
imaginii digitale.

Tabelul 2.1 ilustreazd construirea codului Shannon-Fano. O partitionare in
subgrupe si o alocare a unui bit in cuvantul de cod constituie o etapa.

Tabelul 2.1. Construirea codului Shannon-Fano

a, p(a;) Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Eiznz-
ag 0,36 0 00

s 0.12 0 01

ay 0,12 1 10 100

ay 0,12 1 10 101

a, 0,07 1 11 110 1100
a 0,07 1 11 110 1101
as 0,07 1 11 111 1110
ay 0,07 1 11 111 1111
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Lungimea medie a cuvantului de cod este L =280 iar entropia sursei este

H(A)=2,71 astfel incit randamentul codului este 77 = 96,6% .

Dupa ce codul a fost generat, procesul de codare si/sau decodare este realizat
foarte simplu pe bazi tabelard. Codul obtinut este instantaneu unic decodabil, prin
urmare nu apar ambiguitati in procesul de decodare. Totusi, este de remarcat faptul ca o
anumitd ambiguitate poate s apar in cursul constructiei codului, in cazul in care exista
posibilitatea partifionirii elementelor in mai multe moduri datoritd unor sume de
probabilitati egale.

2.3.1.2. Codul Huffman

Metoda Huffman garanteazi obfinerea unui cod optimal §i nu este afectata de
ambiguitatea amintitdi la algoritmul anterior. Metoda presupune parcurgerea
urmatoarelor etape:

Pasul 1: Stabilirea listei simbolurilor sursei in ordinea descrescatoare a
probabilitatilor.

Pasul 2: Combinarea celor mai mici doud probabilitati, prin adunare §i
reordonarea listei, urmati de repetarea operatiunii pana la obfinerea unei liste cu doar 2
probabilitati.

Pasul 3: Generarea cuvintelor de cod pornind de la ultimul pas si revenind spre
probabilitafile initiale, prin atribuirea de “0” §i respectiv “1” logic pe ramurile care apar.

Considerind aceeasi sursd ca §i pentru exemplul anterior, procedura de codare
Huffman este ilustrati in tabelul 2.2.

Tabelul 2.2. Construirea codului Huffman

a p(a) Pasull Pasul2 Pasul3 Pasul4 Pasul5 Pasul6
a, 036 036 036 036 036 0,38 0,620
a, 012 (»0,14 0,14 024 026 | 0,36 _[;0,381
a, 0,12 0,12 0,14 0,14 0,247 100,264 1

0,12 | 0,12 | 0,12 | 0,14y]00,145 1

0,07 0,12 0,12y00,125 1

0,07 | 0,07y1}00,125 1

0,07} 00,071

0,075 1

HEE PR

Se obtin urmitoarele coduri finale:

a;: 00 as: 0100
az: 011 as: 0101
as: 100 a;: 110
as: 101 ag: 111

Pentru acest cod avem: L =2,78; H(A)=2,71si n=97,48%.

Codul Huffman descris prezint3 un dezavantaj. Pentru imagini cu multe niveluri
de gri se vor obfine unele cuvinte de cod foarte lungi. Cu preful unei mici reduceri a
gradului de compresie, codul Huffman poate fi modificat astfel incat sa fie evitate
cuvintele de cod lungi. Versiunea rezultats poartd denumirea de cod Huffman deplasat.
Desi nu este un cod optimal, prezinta avantajul de a fi ugor de utilizat.

Procedura de generare a unui cod Huffman deplasat este urmatoarea:
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Pasul 1: Stabilirea listei simbolurilor sursei in ordinea descrescitoare a
probabilitatilor.

Pasul 2: Impartirea listei globale a simbolurilor in blocuri cu acelasi numar de
simboluri sursa.

Pasul 3: Codarea identici a elementelor individuale din fiecare bloc, cu o
procedura Huffman.

Pasul 4: Adaugarea de simboluri speciale pentru deplasare-sus si/sau
deplasare-jos, pentru identificarea fiecarui bloc.

Atunci cind un simbol de deplasare-sus sau deplasare-jos este recunoscut la
nivelul decodorului, un bloc este deplasat sus sau jos fata de un bloc de referinta
predefinit.

O altd implementare practicd a procedurii Huffman este constituita de codul
Huffman trunchiat, generat in conformitate cu urmitoarea procedura:

Pasul 1: Stabilirea listei simbolurilor sursei in ordinea descrescatoare a
probabilitatilor.

Pasul 2: Codarea celor mai probabile k¥ simboluri sursd dupd procedura
Huffman originala.

Pasul 3: Codarea restului de simboluri sursd prin utilizarea unui prefix si a
unui cod cu lungime fixa.

Cele doud proceduri modificate de codare Huffman sunt mult mai simplu de

implementat. Uneori este necesard o sacrificare a eficientei codarii in favoarea
simplitdfii implementarii.

2.3.1.3. Coduri cu virgula

Un cod cu virguld este un cod simplu cu lungime variabild la care un simbol
binar este utilizat pentru a semnifica sfargitul fiecirui cuvant de cod. Pentru anumite
aplicatii, este preferabila utilizarea unui astfel de cod pentru simplificarea implementarii
si pentru cresterea rezistentei la erori. Randamentul codérii este mai mic decat la codul
Huffman, totusi in anumite situatii se pot obtine rezultate foarte bune [65].

Sa considerdam exemplul unei surse cu 11 simboluri diferite. Tabelul 2.3 prezinta
comparativ codul cu virgula si codul Huffman corespunzator, impreund cu lungimea
medie a cuvantului de cod.

Valoarea obtinutd pentru lungimea medie a cuvantului de cod este L =2,576

pentru codul cu virguld, i comparatie cu L = 2,499 pentru codul Huffman.

Tabelul 2.3. Codul cu virguld comparat cu codul Huffman

a; p(a) Codul cu virgula Codul Huffman
a 0,4 0 0
a, 0,175 10 111
a, 0,175 110 110
a, 0,09 1110 100
as 0,09 11110 1011
as 0,028 111110 10100
a; 0,028 1111110 101011
ag 0,005 11111110 1010100
ay 0,005 111111110 10101011
ay 0,002 1111111110 101010101
ap 0,002 11111111110 101010100
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Codul cu virgula obtinut este un cod unic decodabil. In conditiile unei eficiente
putin inferioare codului Huffman, codul cu virguld se dovedeste uneori a fi o alegere
mai buna datorita simplitatii $i autoresincronizarii sale imediate dupa fiecare eroare.

2.3.1.4. Coduri By,

Codurile B, sunt utilizate pentru codarea pixelului curent in functie de
probabilitatea de aparitie a nivelului sdu. Codurile B, presupun utilizarea aga-numitilor
"biti de continuare" pentru recunoasterea inceputului unui nou cuvant de cod.

De exemplu, pentru un cod B, succesiunea

001010110100 sau 100000011110
semnifica trei pixeli cu codurile 0, 001 si 10, bitii de continuare fiind cei subliniati,
restul fiind biti de informatie. Codul B, se caracterizeaza prin faptul ci se utilizeaza un
singur bit de informatie pentru fiecare bit de continuare. La coduri B de ordin superior
se utilizeaza n bii de informatie pentru fiecare bit de continuare.

Vom exemplifica modul de formare a codurilor B; §i B, in tabelul 2.4.

Tabelul 2.4. Construirea codurilor B

a; ~ p(a) Codul B, Codul B,
a 0,4 Co C00
a, 0,3 Cl C01
as 0,1 C0CO0 Cl10
a, 0,1 CoCl1 Cl1
as 0,6 C1C0 C00 C00
ag 0,04 Ci1C1 C01 CO1

Lungimile medii ale cuvintelor de cod sunt Zﬂl =2,6 si I_,B2 =33 1n
compara;ie cu entropia sursei H(A)=2,14. Se poate demonstra [65] ca aceste coduri sunt
eficiente atunci cand probabilititile de aparitie a nivelurilor de intrare satisfac cit mai
bine o lege de forma p(a j )= j77,unde y este o constanti pozitiva.

2.3.1.5. Coduri Sy,

Codurile S, sunt coduri de lungime variabild prezentind avantajul usurintei de
implementare. Un cod S, foloseste cuvinte de cod de n biti, din care 2" —1 sunt

uFlllzate pentru codarea unor simboluri ale sursei, iar ultimul pentru a semnifica ca
nivelul de intrare este in afara domeniului.

Tabelul 2.5 exemplifici modul de formare al codului S, pentru aceeasi sursa ca
si in tabelul 2.4.

Tabelul 2.5. Construirea codului S,

a, pla) S,-code
a, 0,4 00
as 0.3 01

ay 0.1 10
a, 0,1 1100
as 0,06 1101
ag 0,04 1110
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Se obtine L = 2,4 biti/esantion §i 77 =89,1%.
Codurile cu lungime variabild prezentate sunt foarte utile pentru codarea
numerica a imaginilor cu un numar mic de niveluri de gri. Acest lucru le face foarte utile

in algoritmul de codare pe care 1-am propus, pentru codarea seturilor de schelete, care va
fi descrisa in capitolul 7.

2.3.2. Codarea ariilor constante

O metoda simpla, dar eficientd, pentru compresia imaginilor binare consta in
utilizarea unor cuvinte de cod speciale pentru identificarea ariilor largi de “1” sau “0”.
Metoda poarta denumirea de codarea ariilor constante CAC (Constant Area Coding).

Imaginea este divizatd in blocuri de marime m x n pixeli, care sunt clasificate ca
fiind complet albe, complet negre sau cu intensitate mixti. Celei mai probabile sau celei
mai frecvente categorii i se alocd cuvantul de cod de un bit 0, iar celorlalte categorii li se
aloca codurile de doi biti 10 si 11, respectiv. Compresia este realizata datorita faptului
cd mn bifi care ar fi In mod normal utilizati pentru a reprezenta fiecare arie constanta
sunt inlocuiti cu cuvinte de cod de 1 bit sau 2 biti. Desigur, codul alocat categoriei cu
intensitate mixtd este utilizat ca prefix, urmat de secventele de mn biti pentru fiecare
bloc.

Atunci cand se pune problema memorarii sau a transmiterii unor imagini
reprezentand predominant documente tip text, o metoda relativ simpld este de a coda
ariile compacte albe ca 0 si alte blocuri (inclusiv cele de negru compact) cu un 1 urmat
de o structurd de bifi corespunzitoare blocului. Aceastd metodd, numitd Omiterea
blocurilor albe (White Block Skipping = WBS), foloseste avantajele date de posibilitatea
anticipdrii tendingelor structurale din imaginea care urmeaza a fi comprimata. Deoarece
putine blocuri compacte de negru sunt asteptate sd apara, ele sunt grupate impreuna cu
zonele de intensitate mixtd, permitand astfel utilizarea unui cuvant de cod de un bit
pentru blocurile albe cu probabilitate mare de aparitie.

O modificare interesanti a acestei proceduri (cu blocuri de marime 1xn) este de
a coda liniile complet albe cu “0” si toate celelalte linii cu “1” urmat de secventa de cod
WBS normal.

O altd modificare consta in utilizarea unei proceduri iterative in care imaginea
binara este descompusa in subblocuri succesive din ce in ce mai mici. Pentru blocuri
bidimensionale, o imagine complet albd este codati cu 0, iar toate celelalte imagini sunt
descompuse in subblocuri carora li se alocd prefixul 1 si sunt codate similar. Prin
urmare, daca un subbloc este complet alb el este reprezentat prin prefixul 1, indicand ca
este subbloc din prima iteratie, urmat de 0, indicdnd ca este un subbloc complet alb.
Dacé subblocul nu este complet alb, procesul de descompunere este repetat pana ce se
ajunge la o marime de subbloc predefinita si codul este fie 0 (daca este complet alb) fie
un 1 urmat de secventa de biti corespunzitoare blocului.

2.3.3. Codarea "run-length”

Codarea, "run-length" este o tehnicd de codare relativ simpld in care sunt
comparate nivelurile de gri ale elementelor de imagine adiacente de-a lungul unei linii
de imagine. Metoda poate f1 utilizati atit unidimensional cét i bidimensional.
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Varianta unidimensionald a codirii “run-length” poate fi utilizata pentru
reprezentarea contururilor, impreund cu codurile lan, aga cum voi propune in algoritmul
meu, descris in capitolul 6.

2.3.3.1. Codarea “run-length” unidimensionala

in cazul codarii "run-length" unidimensionale, secventa nivelurilor de gri ale
elementelor de imagine este transformata intr-o secventd de perechi de numere intregi
(G., L), unde G, reprezinti nivelul de gri al directiei i , iar L; reprezintd lungimea
directiei i (adica numarul de pixeli adiacenti care au acelasi nivel de gri).
Procedura de codare presupune urmétoarele etape:
e Se incepe cu elementul de imagine din marginea stinga a liniei §i se pune G
egal cu nivelul de gri al acestui element, iar L; egal cu numarul pixelilor cu
acelasi nivel de gri G;

e La prima schimbare a nivelului de gri se pune G, egal cu nivelul de gri al
celei de-a doua directii, iar L, egal cu numdrul pixelilor avand nivelul de gri
GZ;

e Procedura se repeta pana se ajunge la sférgitul liniei respective, apoi se trece

la linia urmatoare.

Se remarca faptul cd numarul directiilor de pe o linie este cuprins intre 1 (toate
elementele de imagine de pe linie au acelasi nivel de gri) si N (nu existd doua elemente
de imagine adiacente avdnd acelagi nivel de gri). Lungimile corespunzitoare ale
"directiilor" sunt cuprinse intre N si 1. Dacd lungimile sunt codate binar natural, atunci
sunt necesari log, N bifi. Dar, deoarece cele mai multe lungimi sunt semnificativ mai

mici decat N, nu este eficientd codarea in cod natural. Se poate utiliza spre exemplu
codul B. In cazul imaginilor binare este posibil ca, pentru codul B, bitul de continuare C
sd semnifice chiar nivelul de gri (de exemplu, alb C=1 si negru C=0), iar bitii de
informatie sa fie folositi pentru codarea lungimii "directiei".

2.3.3.2. Codarea "run-length" bidimensionali

Principiul coddrii "run-length" bidimensionale este ilustrat in figura 2.5.

ll Alu

A=l

Fig. 2.5. Codarea “run-length” bidirectionala
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O prima variant de realizare consta in transformarea unui bloc de elemente de
imagine intr-o secventd de numere intregi (A’,A”), unde A’ reprezinta diferenta intre
inceputurile "directiei" pe doud linii succesive, iar A” reprezinti diferenta dintre
lungimile "directiei" pe doua linii succesive. La secventa (A’,A”) se adaugi indicatorii
pentru inceputul si sfarsitul zonei.

O altd varianta de realizare const in transmiterea secventei (A”,A”), unde A”
reprezintd diferenta intre sfarsiturile "directiei" pe doua linii succesive.

Codurile B se pot utiliza pentru codarea parametrilor transmisi conform
procedurii “run-length” bidimensionale.

Procedura “run-length” este foarte utila pentru codarea imaginilor binare, dar in
cazul unor tehnici combinate poate fi utilizata i pentru codarea imaginilor pe nuante de
gri, asa cum voi propune in capitolul 6.

2.3.4. Codarea pe plane de biti

Codarea planelor de biti este o tehnica de compresie a informatiei video digitale
bazatd pe conceptul descompunerii unei imagini (monocrome sau color) codate cu mai
multi biti/pixel intr-o serie de imagini binare §i compresarii fiecarei imagini prin
folosirea unui cod cu lungime variabila. in continuare voi prezenta cele mai utilizate
modalitdi de descompunere si voi aminti principalele modalititi de compresie. O
versiune modificatd a acestei tehnici de codare o voi utiliza in algoritmul pe care il

propun, algoritm care este descris in capitolul 6, iar rezultatele sunt prezentate in
capitolul 7.

2.3.4.1. Descompunerea planelor de biti

Nivelurile de gri ale unei imagini reprezentate cu m biti/pixel pot fi caracterizate

sub forma unui polinom binar:
a, 2" +a, ,2"+ - +a2" +a,2° (2.11)
Bazat pe aceastd proprietate, o metodd simpld de descompunere a imaginii
considerate intr-un set de imagini binare este aceea de a separa cei m coeficienti
polinomiali in m plane de bifi de céte un bit. Planul de biti de ordinul zero este generat
prin gruparea bitilor a, ai fiecdrui pixel, iar planul de bifi de ordinul (m-1) este format

prin gruparea bigilor a,_, ai fiecdrui pixel. In general, fiecare plan de biti este numerotat

de la 0 la (m-1) si este construit prin gruparea bitilor corespunzitori (sau a coeficientilor
polinomiali corespunzitori) pentru fiecare pixel al imaginii originale. Dezavantajul
inerent al acestei metode constd in faptul cd modificdri mici in nivelul de gri pot
conduce la schimbari importante in complexitatea planelor de biti. De exemplu, daca un
pixel cu intensitatea 127 (0111111) este adiacent cu un pixel avand intensitatea 128
(1000000) atunci fiecare plan de biti va contine o tranzifie 0—1 sau 1—0.

O modalitate alternativd de descompunere, care reduce efectul variatiilor mici
ale nivelului de gri, este aceea de a reprezenta imaginea printr-un cod Gray pe m biti.
Codul Gray pe m biti g, _,8,.., " 8,88, care corespunde polinomului (2.11) poate fi

calculat prin

g, =a,®a,,, pentru 0<i<m-2 i g, ,=a,,. (2.12)
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Avand proprietatea ca doua cuvinte de cod succesive difera doar Prin valoarea
unui bit, mici schimbri ale nivelului de gri este putin probabil sa condu.ca la ?fectareg
tuturor celor m plane de biti. Pentru exemplul considerat anterior, cénd mvelurflg de gri
127 si 128 sunt adiacente, doar planul de biti de ordinul 7 va con{ine o tra.lnzme 1-0
deoarece codurile Gray corespunzatoare pentru 127 si 128 sunt 11000000 si 01000000,
respectiv. . A
Notd: Aici, ® semnifici operatiunea logica SAU-EXCLUSIV, in timp ce in partea
principala a acestei teze @ va semnifica operatorul morfologic de dilatare, care va fi
introdus in capitolul 4.

2.3.4.2. Codarea planelor de biti

Dupi ce a fost realizata descompunerea imaginii in plane de. biti, u@eazé
procesul de codare a acestor plane cu scopul reducerii cantitdii totale de mfprmgge care
urmeazi a fi transmisa. Tinind cont de importanta redundanta existenta in imagini, este
sigur ca nu toate planurile de bifi vor avea aceeasi complexitate. Intotdeauna planuri'le
de biti de ordin superior sunt mult mai putin complexe decat planurile de biti de ordin
inferior, care contin informatia legata de detaliile fine ale imaginii.

Pentru planele de biti de ordin superior vor exista suprafete mari cu luminanta
constanta, motiv pentru care utilizarea unor metode de codare a ariilor constante, a
contururilor sau a coddarii run-length unidimensionale sau bidimensionale sunt foarte
potrivite, conducand la reducerea semnificativa a numarului mediu de biti/pixel utilizati
pentru codare.

Tehnici de codare cu lungime variabild pot fi utilizate in conjunctie pentru
codarea tuturor planelor de biti.

Literatura de specialitate [69] mentioneazd de asemenea faptul cé planele de biji
codate Gray sunt mai pujin complexe decat cele codate binar, rezultind o eficientd mai
mare in aplicarea metodei.

2.4. Codarea nereversibila a sursei

Spre deosebire de codarea reversibila a sursei la care se doreste reproducerea cu
precizie a semnalului MIC original, au fost dezvoltate o serie de tehnici care realizeazi o
compresie a semnalului MIC pe seama unei ugoare pierderi de informatie inaintea
transmisiei. Desi aceste tehnici sunt mai eficiente, in cazul sistemelor video se folosesc
de multe ori combinatii intre codari reversibile si nereversibile.

In acest capitol voi descrie pe scurt cele mai reprezentative tehnici de codare
nereversibila. Desi algoritmul pe care il propun in prezenta lucrare nu face apel la
tehnici din aceasta categorie, ele sunt utile din punct de vedere comparativ, deoarece
stau la baza principalelor standarde de compresie numerici a imaginilor. in capitolul 7,
voi compara rezultatele aplicirii algoritmului pe care il propun, cu rezultatele obtinute
prin utilizarea unor proceduri standard de compresie, utilizind aceleasi imagini test.

Din randul tehnicilor de codare nereversibild cele maj adaptate pentru
transmiterea imaginilor sunt: codarea cu predictie si codarea cu transformare.
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2.4.1. Codarea cu predictie

Dupad cum s-a aratat deja, puternica corelatie existentd intre elementele dc
imagine adiacente face si nu fie necesard transmiterea informatiei complete despre
fiecare element. Se poate transmite esantionul pentru un element si se pot cstima
celelalte prin predictie pe baza unor legi statistice, utilizdnd dispozitive potrivite la
receptie. Totusi, indiferent cdt de perfectd ar fi procedura de stabilire a corelatici
statistice Intr-o imagine, predictia elementelor de imagine de la un set de esantioanc va
introduce o eroare datoratd distribufiei aleatoare a luminantei si crominantei intr-o
imagine. Aceastd eroare trebuie estimata si corectata pentru fiecare element, deoarece in
caz contrar imaginea reconstituit la receptie poate diferi foarte mult de scena originala.

Principiul codarii cu predictie se poate explica pe baza schemei din figura 2.6.

A
Fy.k D DG,k 1) Dk, 1)
LN\ Canal de
)
+ + CUANTIZOR CODOR transmisic
A
F.kD
a)
3 K, ? Na)
Canal de 22 + G:kd)
transmisie DECODOR »
+
A .
F.(.k0)

Fig. 2.6. Codarea cu predictie

La transmisie (figura 2.6.a), valoarea fiecarui esantion de imagine F(;.k./) se
estimeazd pe baza cunoasterii valorilor esantioanelor anterioare. Valoarea estimata
F,(j,k,1) se scade din valoarea reala F(j,k,I) a esantionului de imagine si se obtine
diferenta:

D(j.k,1)= F(j,k,1)- E,.(j,k,1) (2.13)

Aceasta diferentd se cuantizeaza, se codeaza §i se transmite prin canalul de

comunicatie.
La receptie (figura 2.6.b), in urma procesului de decodare, se obtine diferenta

D(j,k,1), care se adauga la valoarea estimata la receptie £,(j,k.!) a esantionului de
imagine, pentru a se obtine valoarea reconstituita F (j,k,1) a acestuia:
F(j.k,))=D(j,k,01)+ F,(j,k,I) (2,14
Codarea cu predictie se bazeaza pe folosirea atat a proprietatilor statistice ale
semnalului de imagine cat si a proprietatilor sistemului de perceptie vizuala. Detalii
referitoare la tipurile de predictie, eroarea de predictie §i optimizarea predictiei pot fi
gasite in [156] si [181].
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2.4.2. Codarea cu modulatie delta

Modulatia delta reprezintid cea mai simpld forma de rgalizare a codfirll cu
predictie. In acest caz, eroarea de predicie este cuantizatd pe numai doua .mvelurl, adica
se ia in consideratie doar semnul erorii. In cazul modulatiei delta predictorul este un
integrator care primeste la intrare o suma liniar3 de semnale de eroare £ A, care s0sesc
cu frecventa de esantionare. Principiul codarii cu modulatie delta este prezentat in figura
2.7.

t
L0 NG cuantzor| & 8 oo o 1 a0 Ty el
? DELTA
t
8®) INTEGRATOR

Fig.2.7. Principiul codarii cu modulatie delta

La transmisie, deoarece semnalele de eroare raman neschimbate pe durata unui
interval de egantionare, insumarea lor di nastere unei forme de unda in trepte, g(¢), care
estimeazad semnalul initial u(r). Scidderea sa din semnalul original d& nastere, la iesirea
sumatorului, unui semnal diferenta:

d,=ult,)-g(,) (2.15)
unde 7, =n-T, si T, este durata dintre esantioane. Acest semnal de diferentd este

limitat de catre cuantizor la douid niveluri, astfel incit semnalul de la iesirea
cuantizorului va fi sub forma de impulsuri:

+A, dacd d,>0
0,=A-sgnd, = " (2.16)
—A, dacd d_ <0
Semnalul 0 se transmite in canalul de comunicatie si in acelasi timp se aplicd

integratorului la iegirea ciruia se obfine semnalul de predictie g(r) sub forma de trepte:

glt,)= "2—"‘& -olt, —kT;) 2.17)

k=mso

unde o(r) este functia treapta unitate.

La aceastd tehnicd de codare este posibila aparitia distorsiunilor. O discutie pe
aceastd tema poate fi gésits in [156].

2.4.3. Codarea cu modulatia diferentiald a impulsurilor in cod

Codarea cu modulatia diferentiald a impulsurilor in cod (MDIC) exploateaza
densitatea de putere neuniform a semnalului diferential, prin cuantizarea grosierd a
semnalelor rare §i de o manierd mai fini a semnalelor mai probabile. Utilizarea
cuantizirii neuniforme se poate justifica statistic prin faptul c& minimizarea erorii medii
patratice de cuantizare conduce la obfinerea unei caracteristici de cuantizare neuniforme
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[265]. Pentru obfinerea unor performante superioare, in practica se utilizeazd un sistem
de prelucrare cu reactie, in care semnalul diferential este trecut printr-o bucla inchisa.
In figura 2.8 este prezentatd schema bloc de principiu a unui sistem MDIC.

¥ e CUANTIZOR e CODOR | Canal de
Intrare -I._) NEENIFORM n bi transmisie
MIC 1. 2 nwvelun
X
n @
S
PREDICTOR | Iegire
y local
LINIAR X +q n decodata
a) la emisie
DECODOR | ®a /TN xpta,  lesre
(I v ¢ MIC
B PREDICTOR
LINIAR |
b) lareceptie

Fig. 2.8. Principiul codirii MDIC

Discutii cu privire la sistemul de predicfie, legea de cuantizare, pasul de
cuantizare si erorile metodei se pot gisi in [91], [156] si [181].

2.4.4. Codarea cu transformare

Codarea cu transformare este o codare de grup. Imaginea initiald de dimensiuni
NxN este impirtitd in blocuri de imagine, de exemplu de forma patrata, fiecare
continind nxn esantioane. Daca fiecare esantion este cuantizat cu 2™ niveluri, numarul
de biti necesari pentru transmisie este egal cu m-n®. Se urmireste realizarea unei
transformari a blocurilor de imagine, din spatiul imaginii intr-un alt spatiu, astfel incét
printr-o codare corespunzitoare in noul spatiu si obtinem o reducere a cantitétii de
informatie de m-n® biti.

Transformarea dintr-un spatiu in altul trebuie si conduca la sldbirea corelatiel
dintre esantioanele imaginii inifiale §i, dacd este posibil, chiar anularea acesteia,
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ajungand ca noile variabile s devini independente, iar distributia dispersiei lor sa fie
foarte neomogena. Existenfa unor asemenea transformari este confirmata de observatia
ca energia in spectrul imaginii tinde s fie concentrati in jurul unui numdr relativ mic de
componente, astfel inct spectrul imaginii poate fi codat mai eficient decat imaginea
insasi.

Sa consideram un bloc de imagine format din nxn elemente discrete, fiecare
element fiind caracterizat prin nivelul luminantei sale, Lj. Fiecdrui element fi
corespunde un esantion discret in semnalul video. Setul acestor esantioane poate fi
reprezentat printr-o matrice de distributie a luminantei, X, care are elementele x=Lj.
Imaginea originala este transformati intr-un set de esantioane care sunt caracterizate
prin intermediul unei alte matrici, ¥ . Fiecare esantion din noul set aduce o altd
contributie in continutul final al imaginii. In acest caz va fi posibili selectarea celor mai
importante esantioane in ceea ce priveste continutul de informatie §i transmiterea lor in
modul cel mai potrivit. Celelalte esantioane pot fi neglijate sau transmise cu un numér
redus de biti.

(L, L, L L, Y, Y, Y, Y
L, L, L, .. L, Y, Y, Y, Y,,
X=|L, Ly Ly L,| Y=Y, Y, Y; Y,

n

n

Yn2 Yn3 Ynn

L

nl

L, L, .. L,] Y,

Schema bloc a codarii cu transformare este prezentati in fig. 2.9

s.video | Organizare |Xy DIRECTA y._ | COEFICEENTIY ZARE |7y

—— boowi | w a —

digital imagne AGkug) SPECTRALI SI canal
e S0 CODARE

a) schema de codare

B?UV DECODOR ?uv TRANSFORMARE ﬁ'k MEMORIE .
— INVERSA J Reconstiture | S Video |
can : .
B semnal video digital
(0kuv) dgta
b) schema de decodare

Fig. 2.9. Principiul codarii cu transformare
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La transmisie (fig. 2.9.a), prima etapi constd in stocarea esantioanelor
semnalului de imagine digital pentru a putea fi reorganizate in blocuri de imagine mai
mici, de reguld de formad patratici. Urmeazad procesul de transformare directid a
blocurilor de imagine, printr-o lege de transformare bidimensionals, unitara,
ortogonald si inversabild. Daca xu (j, k=1, 2, ..., n) sunt esantioanele imaginii originale
siyw (v, v=1,2, .., n) sunt esantioanele imaginii transformate, atunci operatia de
transformare se poate descrie sub forma:

Yuw =iix,.k -A(j,k,u,v) (2.18)

Jj=1 k=l
unde A(j,k,u,v) este nucleul transformarii.

Relatia (2.18) poate fi scrisa si sub forma matriciala:

Y=AX (2.19)
unde A4 este matricea transformarii directe. Matricea Y este transformata matricii X.
Elementele sale sunt combinatii liniare ale elementelor matricii .X.

Urmatoarea operafie constd in selectia coeficientilor spectrali pentru a fi
cuantizafi si codafi In vederea transmiterii prin canalul de comunicatie. Existd doud
metode de selectie a coeficientilor spectrali:

a) Metoda zonald, in care se selecteazd coeficienfii spectrali ai unei zone
prestabilite, cum ar fi cei din spectrul de joasa frecventd. Coeficientii selectati
sunt cuantizati i codati astfel incat numarul nivelurilor de cuantizare se alege
proportional cu dispersia estimati a coeficientilor selectafi.

b) Metoda cu prag, in care se selecteazd coeficientii care depdasesc un anumit
prag prestabilit.

Este de remarcat faptul cd reducerea ratei de transmisie a semnalului video se
realizeazi, in cazul coddrii cu transformare, tocmai prin eliminarea anumitor esantioane
din spatiul transformat, pe baza proprietifilor statistice ale imaginii. In general,
distributia ariilor care urmeaz si fie transmise in transformati este cea prezentata in fig.
2.10. Pentru o largé clasa de imagini, frecventele spatiale joase au amplitudini maxime.
Corespunzitor, informatia este purtatd in spafiul transformat de elementele matricii
transformate Y care au indici mici de linie si coloand (colful din stdnga-sus din fig.
2.10). Pe de alta parte, definitia imaginii este determinatd de frecventele spatiale inalte
(elementele din dreapta-sus §i stdnga-jos in fig. 2.10, care trebuie §i ele transmise).
Elementele ramase in matricea transformata pot fi neglijate, fara a fi afectata calitatea
imaginii.

Fig. 2.10. Distributia ariilor relevante pentru codarea cu transformare
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Se observa din fig.2.10 ca reducerea in cantitatea de informatie care trebuie
transmisa este destul de importantd. Pentru obfinerea unei calitifi satisfacatoare a
imaginii este in general suficient si se transmitid in medie 2 biti/esantion, imaginea
obtinuti fiind comparabili cu cea din cazul MIC cu 7-8 bifi/esantion.

La receptie sunt realizate operatiile inverse, conform celor prezentate in fig.
2.9.b), unde B(j,k,u,v) reprezinti nucleul transformdrii inverse.

Au fost dezvoltate diferite legi de transformare, cu complexitafi de implementare
diferite si cu diverse viteze de calcul. Discutii referitoare la acest subiect pot fi gasite in
[39] si [66].

2.4.5. Codarea hibrida

Sistemele de codare cu predictie §i cu transformare au o mare eficientd, ambele
bazindu-se pe prelucrarea esantioanelor corelate ale imaginii cu scopul de a obtine
semnale cat mai decorelate, care sunt apoi cuantizate i codate in vederea transmiterii pe
canalele digitale de comunicatie. Ambele metode prezinta avantaje si dezavantaje:

e codarea cu transformare asigurd imagini de calitate la viteze scizute de

transmisie;

e codarea cu transformare este mai putin sensibila la schimbarea proprietatilor

statistice ale imaginii decat codarea MDIC cu predictie;

e codarea MDIC cu predictie da rezultate foarte bune la viteze mari de

transmisie;

e aparatura folositd pentru codarea MDIC este mai simpla decat cea folosita

pentru codarea cu transformare.

y
1
TRANSFOR-—x K )
20 ; D CUANTIZOR D CODOR —»canal e
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EELN :
yn
—° Iy\ +
T ! PREDICTOR
+
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y
o 1
canal de D, }T
— DECODOR fh _ .2 | TRANSFOR-
: > MARE .
. ~ | INVERSA X
y y —
R n
PREDICTOR °
b) la receptie

Fig. 2.11. Principiul codirii hibride
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Reunirea selectiva a celor doud metode de prelucrare a condus la realizarea
codarii hibride (Habibi, in anul 1974), care rezolvd problema codarii imaginilor de
televiziune intr-un mod mai eficient decit in cazul folosirii separate a celor doua
metode.

Schema bloc de principiu a codarii hibride este prezentatd in fig. 2.11. Se
observa cé prima etapa in realizarea codarii hibride constd in efectuarea transformarii
directe. Coeficientii transformdrii sunt stocati in vederea prelucririi serie in cadrul
codarii MDIC cu predictie.

Existd doua principale moduri de implementare a metodei de codare hibrida:
codarea hibrida spatiala si codarea hibrida temporala.

In cazul codarii hibride spatiale se foloseste corelatia pe orizontala i pe verticala
a esantioanelor de imagine. Esantioanele de imagine se impart in blocuri de dimensiune
1xn, de-a lungul liniilor de rastru. Procesul de codare cu transformare are loc in directia
orizontald, in interiorul fiecarui bloc, iar codarea MDIC cu predictie are loc in directie
verticala.

In cazul codarii hibride temporale se foloseste atat corelatia spatiald, cat si cea
temporald a esantioanelor de imagine. Acestea se impart in blocuri de dimensiune nxn
in interiorul unui cadru de imagine. Codarea cu transformare are loc in spatiul fiecdrui
bloc (codare intracadru), iar codarea MDIC cu predictie se foloseste pentru codarea
imaginii in directia temporald (codare intercadre).
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Capitolul 3
Metode de codare a imaginilor orientate pe contur si forma

3.1. Definirea problemei

Dupi ce o imagine a fost segmentati pe regiuni, multimile de pixeli obtinute in
urma segmentirii sunt de obicei reprezentate §i descrise intr-o formad adecvata pentru
prelucrarea ulterioara. In general, reprezentarea regiunilor implica alegerea intre doua
variante:

e reprezentarea unei regiuni prin caracteristicile sale externe (prin suprafafa sa

de separatie);

e reprezentarea unei regiuni prin caracteristicile sale interne.

Alegerea unei metode de reprezentare este totusi doar o parte a sarcinii de a face
datele disponibile cat mai utile pentru prelucrarea pe calculator. Urmétoarea etapd o
constituie descrierea regiunii prin suprafata sa de separatie, suprafata caracterizatd prin
marimi ca lungime, orientare a liniilor drepte ce unesc puncte extreme §i numér de
concavitafi ale suprafetei de separatie.

in general, o alegere a reprezentdrii caracteristicilor externe are loc atunci cand
primordiale sunt caracteristicile formei. O reprezentare a caracteristicilor interne este
preferatd atunci cand accentul se pune pe proprietitile de reflexivitate, ca de exemplu
culoarea si textura. In ambele cazuri, marimile alese ca descriptori trebuie si fie cat mai
sensibile la variaii ca: modificédri de marime, translafie si rotatie.

Algoritmul de codare implici cel putin trei pasi:

1. Definirea unei partitii;

2. Codarea si transmiterea partifiei;

3. Codarea si transmiterea valorii pixelilor corespunzitori fiecirei regiuni care

defineste partitia.
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Pentru definirea partitiilor pot fi utilizate mai multe criterii de segmentare.
Printre cele mai des utilizate trebuie amintite omogenitatea valorii nivelului de gri,
clasificarea in regiuni statice sau in migcare precum si omogenitatea miscarii. Metode de
segmentare a imaginilor sunt descrise in [201] si [278]. De asemenea sunt descrise
posibile metode de segmentare orientate pe codarea imaginilor. in cele ce urmeaza ma
vol referi doar la codarea imaginilor statice, bazat pe reprezentarea suprafetei de
separafie, metode care in general se regidsesc in literaturd sub denumirea simpla de
codarea partitiilor.

O clasificare a celor mai utilizate tehnici de codare a partitiilor este prezentata in
fig. 3.1. In cazul tehnicilor de codare reversibila pot fi utilizate doud principale metode:
metode orientate pe contur, care conduc la coduri lant si metode orientate pe formd,
care conduc la reprezentare de schelete §i descompuneri quadtree. Tehnicile
nereversibile pot fi obtinute prin simplificarea sau extinderea unor metode reversibile de
codare. Astfel pot fi obtinute asa numitele coduri lant multirefea (multigrid chain
codes). In sfarsit, ultimul set de tehnici nereversibile se bazeazi pe aproximarea sau
modelarea curburilor. In practici, aproximarea se poate face fie global pentru intreaga
forma a unei regiuni (descritori Fourier), fie local (aproximari spline sau poligonale).

3.2. Tehnici orientate pe contur

3.2.1. Coduri lant

Tehnicile orientate pe contur utilizeazi reprezentarea regiunilor prin suprafetele
lor de separatie, procedura de codare constdnd in urmarirea §i codarea acestor suprafete.
Printre aceste tehnici se numard codurile lanf, care permit codarea fara pierderi a
suprafetelor de separatie. Aceastd tehnicd exploateazd proprietatea cd doud puncte
succesive de pe suprafata de separatie, intr-o refea discretd, sunt vecine. De aceea, in
vederea urmdririi unui contur, doar un numir mic de directii sunt posibile. Un contur
este codat prin inldnguirea migcarilor necesare pentru descrierea sa completa.

Tipic, aceastd reprezentare se bazeazd pe o conectivitate de tip 4 sau 8 a
segmentelor. Directia fiecirui segment este codatid prin utilizarea unei secvente
numerice de tipul celei descrise in figura 3.2.

Fig. 3.2. Directiile pentru un cod lant de tip 4 sau 8-directional

Imaginile digitale sunt in general obfinute §i prelucrate intr-o refea cu acelasi pas
dupa directiile x si y, astfel incat un cod lant poate fi generat prin urmdrirea unui contur,
de exemplu, in direcfia rotirii acelor de ceasornic §i prin atribuirea unei directii
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segmentelor care unesc fiecare pereche de pixeli succesivi. Aceastd metodd este in
general inacceptabild, din doud motive principale:

e lanful de coduri rezultat este in general destul de lung;

e orice mici distorsiune in urmirirea conturului, datoratd unui zgomot sau
segmentarii imperfecte, conduce la modificarea codurilor care pot s nu mai
corespundi in mod necesar formei suprafetei de separatie.

O solutie utilizata frecvent pentru evitarea acestei probleme este de a reesantiona
suprafata de separatie dupa o grila de esantionare cu pasul mai mare, aga cum rezultd din
figura 3.3.a). In continuare, la traversarea suprafetei de separatie, un punct de contur este
alocat fiecarui nod al noii refele de esantionare, in functie de proximitatea conturului
original fatid de acest nod, dupd cum rezulta din figura 3.3.b). Conturul reesantionat
rezultat in acest mod poate fi reprezentat printr-un cod cu 4 sau 8 cuvinte, dupd cum se
vede in figurile 3.3.c) si 3.3.d), respectiv. Conturul urmat in figura 3.3.c) reprezintd cel
mai scurt drum utilizdnd 4 directii pe grila din figura 3.3.b). Reprezentarea conturului
pentru figura 3.3.c) este codul lanf 0033...01, iar pentru figura 3.3.d) este codul
076...12. Dupa cum este de asteptat, acuratejea reprezentirii depinde de dimensiunile
grilei de esantionare.
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Fig. 3.3. Exemplu de reprezentare a contururilor prin coduri lan{

Codul lant al unei suprafete de separaie depinde de punctul de start. Totusi
codul poate fi normalizat printr-o procedurs simpld. Putem considera un cod lan;
generat cu un punct de start arbitrar ca pe o secvent circulari de numere reprezentand
directii si putem redefini punctul de start astfel incat secventa de numere rezultati sa
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formeze un numdr intreg de valoare minim3. O alti posibilitate de normalizare o
constituie utilizarea aga numitului cod lant diferential de ordinul unu, in locul codului
propriu-zis. Codul diferential de ordinul unu se obtine simplu prin numérarea (in sensul
invers acelor de ceasornic) a numéarului de directii care separd dous elemente adiacente
ale codului. De exemplu, codul diferential de ordinul unu corespunzitor codului lanf cu
4 directii 10103322 este 3133030. Daca tratim codul ca pe o secventd circulara, atunci
primul element al codului diferential trebuie calculat prin utilizarea tranzitiilor intre
ultima §i prima componenti a lanfului. Rezultatul este in acest caz 33133030.
Normalizarea lungimii codului se poate face doar prin modificarea marimii grilei de
esantionare.

Aceste normaliziri sunt exacte doar dac# suprafefele de separatie sunt ele insele
invariante la rotatie §i schimbare a scalei, ceea ce in practica este rareori cazul. De
exemplu, acelasi obiect digitizat dupid doud directii diferite va avea in general forme
diferite ale conturului, cu gradul de diferentiere proportional cu rezolutia imaginii. Acest
efect poate fi redus prin selectarea elementelor care definesc codul lant, mai mari decét
distanta dintre pixelii imaginii digitizate, sau prin orientarea grilei de reesantionare de-a
lungul principalelor axe ale obiectului care urmeaza si fie codat.

Reprezentarea prin coduri lant propusd de Freeman nu include lungimile
muchiilor in notatia sa. Exista totusi o posibilitate de a tine cont de aceasta caracteristica
in cadrul implementarii. O versiune numita cod lant run-length poate fi utilizatd. Ea
necesitd reprezentarea explicitd a lungimilor §i direcfiilor muchiilor care formeaza
suprafata de separatie. Aceastd schema de codare utilizeaz o structurd de date de tip
lista.

Codul lant run-length este o schemd de reprezentare a componentelor conectate
prin punctele suprafetei lor de separatie. Doar un punct de start al conturului este
reprezentat explicit, restul punctelor suprafetei de separatie fiind reprezentate prin
deplasamentele succesive dupa una din cele opt directii posibile. Daca deplasamentele
succesive sunt dupd aceeasi directie, ele sunt codate ca directie urmatd de numarul de
deplasari dupa respectiva directie. Notatia formala utilizatd pentru reprezentarea unei
mulfimi de puncte conectate 4 este

A= {(iA s Ja ](dl 2 1y de s My ) " (dm s Ny )} (3.1)
In relatia (3.1), (i,,J,) reprezintd punctul de start al conturului, iar perechile
ordonate (d,,n, ) descriu fiecare deplasament. Numarul perechilor ordonate este egal cu
numarul schimbarilor de_directie de deplasare. In aceste perechi, d, € {d,.d,.....d, }
reprezinta directiile de deplasare, iar n, reprezintd numirul de deplasari succesive in

respectiva directie.
Este evident c3 orice imagine binari care poate fi codati prin utilizarea codurilor

lant clasice poate fi de asemenea codati prin utilizarea versiunii run-length a codurilor
lang.

3.2.2. Algoritm de codare a contururilor prin coduri lant

O imagine digitald monocroma poate fi consideratd o functie de doud variabile.
Variabilele sunt coordonatele spatiale, iar valoarea functiei este nivelul de gri in acel
punct. Deoarece existi un numir finit de niveluri de gri, putem considera functia
imagine ca o multime de platouri cu iniltimile egale cu nivelurile de gri corespunzatoare
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(figura 3.4). Valorile spre negru ale luminantei corespund platourilf)r jo.asc_:', iar v.a!o.rllej
spre alb ale luminantei corespund platourilor inalte. Cunoaster.ea 111.51';1m11, pozitiei §i
formei tuturor platourilor este echivalentd cu cunoagterea 1mag}n110r monocrome
respective. Prin urmare, daca se reuseste o codare eficientd a contt_lrurllor, prm.reducerea
imaginilor monocrome la o multime de contururi sau de platouri, se poate ajunge la o
compresie importanta a datelor care reprezintd imaginea [65].

Dy

3

2

Nivel de gri 1

Fig. 3.4. Principiul codrii contururilor

Algoritmul de codare a contururilor presupune parcurgerea a doi subalgoritmi:
un algoritm IP (Initial Points) pentru localizarea de noi puncte inifiale corespunzéind la
noi contururi §i un algoritm T (Tracing) pentru trasarea contururilor dupa localizarea lor.
Cei doi algoritmi sunt utilizati secvential. Algoritmul /P este utilizat pentru localizarea
primului punct initial, al primului contur i apoi algoritmul T este utilizat pentru
trasarea conturului, algoritmul IP este utilizat din nou pentru localizarea punctului initial
pentru al doilea contur si algoritmul T pentru trasarea lui, s.a.m.d. Algoritmul /P
localizeaza toate contururile, nici unul nefiind insa localizat de doui ori.

Algoritmul T traseaz3 marginea exterioard al celui mai larg set de elemente
avand aceeasi valoare a nivelului de gri ca si punctul inifial. Algoritmul 7 se incheie
intotdeauna prin reintoarcerea in punctul initial. Pentru fiecare contur, algoritmul

furnizeaza valoarea nivelului de gri, pozifia punctului initial si direcfia de deplasare de-a
lungul conturului.

Algoritmul T

Algoritmul T se foloseste pentru trasarea unui contur dupi ce a fost localizat
prin punctul sau inifial /P. Trasarea unui contur implica definirea directiei de propagare
intre elementele de contur adiacente astfel incat si nu existe elemente situate in afara
conturului i adiacente cu el, avand aceeasi valoare a nivelului de gri ca si elementele de
pe contur. Regula utilizatd pentru definirea directiei de propagare intre elementele de
contur adiacente este regula LML (Left Most Looking = regula privirii celei mai din
stanga).

Conform regulii LML se verificd mai intii elementul din stinga punctului initial
[P (relativ la directia de intrare in punctul inifial, care se consideri intotdeauna pe
orizontala de la stinga spre dreapta), daci acest element are aceeagsi valoare ca si punctul
inifial, atunci se considera directia de trasare a conturului spre el; daci nu, atunci regula
se repetd pentru elementele situate inaintea, in dreapta si in spatele punctului inifial /P.
Procedura continud, incheindu-se intotdeauna inapoi in punctul initial /P. Daci nici unul

din elementele adiacente nu are aceeasi valoare ca si punctul initial IP, atunci conturul
consta dintr-un singur punct (IP).
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In figura 3.5 se prezintd contururile generate prin aplicarea repetatd a
algoritmului 7, pentru o imagine cu patru niveluri de gri. Fiecare contur incepe in
punctul s&u initial, indicat in figura.
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Fig. 3.5. Codarea contururilor

Algoritmul 7 realizeaza de asemenea §i alocarea unui indicator din patru posibili
(D, A, R si I) pentru fiecare element de imagine. Acesti indicatori sunt necesari pentru
algoritmul /P de localizare a urmitoarelor puncte inifiale. De aceea, la memorarea
imaginii, sunt alocati doi biti suplimentari pentru fiecare element de imagine pentru a
memora indicatorul respectiv. Atunci cand o arie de imagine este cititd din memorie,
fiecdrui element i se atribuie initial indicatorul /. Atunci cind algoritmul 7 se deplaseaza
de la un element la altul pentru trasarea conturului, el realizeaza totodata si inlocuirea
fiecarui element de pe contur cu valoarea D, A sau R conform regulii I4 (Indicator
Assignment).

Conform regulii /4, indicatorul atribuit fiecarui element de pe contur depinde de
directia propagdrii in acel element §i de directia propagarii de la acel element, dupa cum
este indicat 1n figura 3.6.

Directie de propagare
Directie de propag dinspre element Sl == sau —
inspre element

Tsau<— A R

lsau—» R D

Fig.3.6. Alocarea indicatorilor pentru codarea contururilor

Prin unele elemente, dupa cum se vede si din figura 3.5, se trece de doud ori in
cursul trasarii unui contur. Acest lucru este sesizat prin verificarea indicatorului sau. La
prima trecere indicatorul este intotdeauna J, iar la a doua trecere este intotdeauna diferit
de I. In acest caz, laa doua trecere se atribuie din nou un indicator conform figurii 3.6.
Indicatorul final se atribuie in functie de indicatorii de la prima, §i, respectiv, a doua
trecere, conform figurii 3.7. Este de remarcat c& prin nici un element nu se trece mai
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mult decat de doua ori. Singura exceptie de la regula /4 o constituie punctul initial /P, al
cirui indicator riméane permanent /.

D, A) (D, R) (A,R)
Indicator atribuit A
(prma trecere, @A.D) | ®BD) | ®RA)
a doua trecere)
®R) | O,D) | (A A
Indicator atribuit in final R D A

Fig.3.7. Alocarea indicatorilor la treceri multiple

Ca un exemplu, voi considera din nou conturul prezentat in figura 3.5. Pentru
fiecare element al primului contur, algoritmul 7 aplicd mai intéi regula LML pentru a
determina directia de propagare, apoi regula 4 pentru a actualiza indicatorul atribuit
fiecirui element. Indicatorul care va fi memorat pentru fiecare element al primului
contur din figura 3.5 este prezentat alaturi de element. In acest moment, toate elementele
care nu se gisesc pe acest contur raman cu indicatorul /. Dupa trasarea contururilor 2, 3
si 4, toate elementele de pe aceste contururi (cu exceptia punctelor initiale /P) vor avea
atribuit unul din indicatorii 4, R sau D. Punctele initiale §i toate elementele nesituate pe
vreun contur riman cu indicatorul /.

Algoritmul IP
Algoritmul /P se foloseste pentru localizarea punctelor initiale ale contururilor
din imagine. Se utilizeaza o procedurd de cercetare sistematic3, incepand cu elementul
de imagine din stdnga sus si termindnd cu elementul de imagine din dreapta jos.
Simultan cu trecerea de la un element la altul pe fiecare rdnd in vederea cautarii
punctelor inifiale /P, se completeaza o listd de comparare puncte CPL (Comparison
Point List). Regulile de construire a acestei liste sunt urmatoarele:
e lainceputul fiecarei linii din imagine lista este goala;
¢ la deplasarea de-a lungul unei linii se verifica indicatorul fiecarui element:
dacd indicatorul elementului curent este 4, atunci valoarea nivelului de gri al
elementului este trecutd in lista CPL; daca indicatorul elementului este D
atunci se sterge din lista ultima valoare de nivel de gri; daci indicatorul este
I'sau R, atunci lista riméane neschimbati;
* la sféargitul parcurgerii fiecirei linii, lista CPL va fi goals, deoarece numirul
intrérilor in listd este egal cu numarul iesirilor de pe lista.
Un element este punct initial /P dac3 indeplineste urmitoarele doui cerinte:
e are indicatorul /;

* are valoarea nivelului de gri diferits de ultima valoare intrata pe lista CPL.

Realizarea codarii

Algoritmul de codare a contururilor se realizeaza in urmatorul mod. Algoritmul
este inifializat la elementul de imagine din stanga sus. Acest element este intotdeauna un
punct inifial notat de exemplu IPy. in continuare, prin algoritmul T se traseaza primul
contur i se aloca indicatorii pentru elementele de pe contur. Dupa revenirea in punctul
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initial /Py, prin utilizarea algoritmului /P se giseste urmatorul punct initial, /P5. In
continuare, se traseaza al doilea contur, s.a.m.d.

Fiecare contur este determinat in mod unic de urmitoarele elemente:

e nivelul sau de gri;

e numdrul rAndului punctului siu initial,

e numadrul coloanei punctului siu initial;

* o secventd de directionale care indicé directiile de propagare ale conturului.

O posibilitate simpla de codare a contururilor consta in utilizarea codului binar
natural pentru specificarea valorii nivelului de gri, a randului si coloanei punctului
initial i a codului lant al lui Freeman pentru directionale, ilustrat in figura 3.2.a). De
exemplu, secventa de directionale pentru al treilea contur din figura 3.5 este:

11110000111010010101

Pentru decodare este important sa se cunoascad cand este atins sfargitul fiecarui
set de directionale si Incepe un nou contur. Acest lucru nu necesitd biti suplimentari.
deoarece toate contururile trebuie si se termine inapoi in punctele lor initiale. Trebuie
memorate doar diferentele intre numarul de directionale dreapta si numarul de
directionale stdnga, respectiv dintre numdrul de directionale sus si numaérul de
directionale jos. Cand ambele diferente sunt nule, atunci suntem din nou in punctul
initial /P, prin urmare data care se memoreaza va corespunde unui nou contur.

Aceasta reguld este valabila pentru toate contururile de lungime mai mare sau
egald cu doud elemente. Pentru contururile formate dintr-un singur element (doar
punctul initial /P) se utilizeaza ca prima directionala valoarea 10, ceea ce semnifica o
prima directionald imposibila, deoarece un punct inifial nu poate avea valoarea nivelului
de gri egald cu cea a elementului din stanga sa.

Deoarece nivelurile de gri ale contururilor succesive sunt uzual foarte corelate.
este posibild o compresie prin codarea diferentei dintre nivelurile de gri ale contururilor
succesive. Aceeasi observatie este valabila §i pentru numerele randurilor $i coloanelor
punctelor inifiale.

O rezolutie ceva mai buna se poate obfine uneori prin considerarea si a unor
directii diagonale, deci a opt diagonale diferite, codate tot cu ajutorul unui cod lant
Freeman, dar pe trei biti, conform figurii 3.2.b)

Numarul de bifi necesari pentru codarea unei imagini particulare prin aceasta
metodd nu depinde doar de setul de coduri utilizate, ci si de numérul de contururi din
imagine, care la randul lui depinde de numarul de niveluri de gri. Astfel, pentru imagini
care confin un numar mare de contururi mici, eficienfa metodei este scdzutd, iar pentru
imagini care confin un numdr mic de contururi mari, eficienta metodei este ridicata.

3.2.3. Aproximairi poligonale

O suprafatd de separatie digitald poate fi aproximatd cu o oarecare precizie
printr-un poligon. In cazul unei curbe inchise, aproximarea este exactd atunci cénd
numdrul de segmente ale poligonului este egal cu numarul de puncte ale suprafetei de
separatie, astfel incit fiecare pereche de puncte adiacente defineste un segment al
poligonului. In practici, scopul unei aproximiri poligonale este de a reprezenta
esentialul privind forma suprafetei de separatie cu un numair cat mai mic de segmente
poligonale. Aceastd problema nu este in general una triviala si se poate transforma rapid
intr-un algoritm complex de cautare iterativa, de lunga durata. Totusi, existd mai multe
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tehnici de aproximare poligonald de complexitate moderatd, care sunt bine adaptate
aplicatiilor de prelucrarea imaginilor. _ o ]

Una din metode consta in gasirea poligoanelor de perimetru minim. Sa
presupunem ci includem suprafata de separatie intr-o mulfime de cAelule. inAlan;mte, asa
cum se vede in figura 3.8.a). Poligonul de perimetru minim care se Inscrie in geometria
stabilita de aceste celule este prezentat in figura 3.8.b).

11

EEEN

Fig. 3.8. Aproximarea prin poligoane de perimetru minim

O alta posibilitate este aceea de a utiliza tehnici de contopire, bazate pe criterii
de eroare. O tehnicd constd in contopirea punctelor de-a lungul unui contur pana ce
eroarea patratica determinati de linia care uneste punctele contopite depaseste o anumita
valoare. Atunci cidnd se ajunge la aceastd condifie, parametrii liniei de unire sunt
memorali, eroarea este readusi la zero si procedura se repetd prin contopirea a noi
puncte de pe contur in aceleasi condifii. La sfargitul acestei proceduri, intersectiile
segmentelor liniare obtinute formeaza varfurile poligonului. Una dintre dificultatile
aplicdrii acestei metode constd in faptul ci, de obicei, aceste varfuri nu corespund
inflexiunilor contururilor, deoarece o noui linie este trasata abia dupa ce se depaseste o
eroare prestabilitd. Daca, de exemplu, o linie dreaptd lunga a fost trasata §i urmeaza un
colt, un numar de puncte (care depinde de pragul de eroare prestabilit) sunt absorbite
prin contopire Inainte ca acest prag sa fie depdsit. Totusi, tehnici de divizare §i contopire
pot fi utilizate cu succes pentru a depasi aceast dificultate [278].

O tehnica de divizare a conturului constd in subdivizarea unui segment succesiv
in doud parti, pan la satisfacerea unui criteriu prestabilit. De exemplu, un criteriu poate
fi acela ca distanta perpendiculard maxima dintre un segment de contur si linia care
uneste punctele sale extreme sd nu depiseascd o valoare de prag prestabilitd. Daca
aceastd valoare de prag este depdsits, atunci punctul cel mai depirtat devine un VAarf,
subdivizédnd astfel segmentul initial in doud subsegmente. Aceasti tehnica are avantajul
de a cduta punctele de inflexiune proeminente ale conturului. De exemplu, figura 3.9.a)
prezintd conturul unui obiect, iar figura 3.9.b) prezinti o subdivizare a acestui contur.
Punctul marcat ¢ prezintd cea mai mare distant3 perpendiculara a segmentului superior
fatd de linia ab. In mod similar, punctul d prezinti cea mai mare distants perpendiculara
a segmentului inferior. Figura 3.9.c) prezinta rezultatul utilizrii acestei proceduri cu un
prag stabilit la valoarea 0,25 din lungimea liniei ab. Deoarece nici un punct din noul
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(a) (b)

d\ b d
©

d)

Fig. 3.9. Exemplu de divizare a conturului

contur segmentat nu are o distanti perpendiculari (referitoare la noile segmente de linie

dreaptd) care sd depdseascd pragul prestabilit, procedura se incheie la poligonul din
figura 3.9.d).

3.2.4. Semnituri

O semniturd este o reprezentare unidimensionald a unei suprafefe de separatie,
care poate fi generatd in mai multe moduri. Una dintre cele mai simple metode este de a
trasa distanta dintre centroid §i contur ca functie de unghi, aga cum este ilustrat in figura
3.10. Ideea de bazd pentru generarea semniturii este de a reduce reprezentarea
conturului la o functie unidimensionald, care este in principiu mai ugor de descris decat
conturul original bidimensional.

it

laa | A —]
() 1 C))

1 . 4 —L N S| A 1 1 L 1 i S L —J
L L In S v Tw w w iw S 3n L
= = =2 0= = = 2 X I = = = —_— ™
4 2 4 4 2 4 4 2 4 4 2 4
8 ]

Fig. 3.10. Forme de contur si semnaturile corespunzitoare distanti-unghi
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Semnéturile generate prin procedura descrisd sunt invariante l'a translatie, dar el?
sunt dependente de rotatie §i scalare. Normalizarea in raport cu r.otatla pf)ate {'1 realizatd
prin gisirea unei modalitifi de selectare a punctului de start ca §i cel mai depértat punct
de centroid, daca acest punct este unic i independent de rotafie. .

Pe baza prezumptiei de uniformitate la scalare fafd de a:mbele axe si a
presupunerii ca se utilizeaza intervale de esantionare egale 6, schimbarile de dimensiune
ale formei conduc la modificari de amplitudine a semndturilor corespunzatoare. O
metoda simpld de normalizare este aceea de a scala toate functiile astfel incat elej sa
varieze intotdeauna in acelasi interval, de exemplu [0, 1]. Cel mai mare avagtaj al
acestei metode il constituie simplitatea, dar ea prezinti si dezavantajul pqten;nal ca
scalarea intregii functii depinde de doar doua valori: cea minima §i cea max1ma'1.. Daca
forma este afectati de zgomot, atunci aceasts dependenté poate fi o sursd de erori de }a
obiect la obiect. O altd metodi, cu o complexitate de calcul mai mare insd, consta in
divizarea fiecarui esantion prin varianta semndturii, presupunand ci aceastd varian{d nu
este nuld, ca in cazul din figura 3.10.a). Utilizarea variantei semndturii conduce la un
factor de scalare variabil, invers proportional cu schimbarile de dimensiune. Indiferent
insa de metoda utilizati, ideea de bazi consti in eliminarea dependentei de marime, dar
cu pastrarea formei fundamentale.

Desigur cd dependenta distant3-unghi nu este singura modalitate de generare a
unei semndturi. O altid metoda constd, de exemplu, in utilizarea unghiului format de
tangenta la contur intr-un punct si o linie de referint3, ca functie de pozitia punctului pe
contur. Semnatura rezultat3, desi diferitd de curba r(6), va contine §i ea informatiile de
baza referitoare la forma. De exemplu, liniile orizontale ale curbei vor corespunde
liniilor drepte de-a lungul conturului, deoarece unghiul tangentei va fi constant pe aceste
porfiuni. O varianti a acestei metode consta in utilizarea aga-numitei functii de densitate
a pantei ca §1 semndturd. Aceastd functie este de fapt o simpld histograma a valorilor
unghiului format de tangenti. In acest sens ea constituie o misuri a concentratiei
valorilor, funcfia de densitate a pantei avand valori mari in regiunile unde conturul
prezintd unghiuri de tangentd constante (in zone cu segmente aproximativ drepte) si

valori minime in regiunile cu unghiuri de tangenta rapid variabile (la colfuri sau puncte
de inflexiune ascutite).

3.2.5. Segmente de contur

Descompunerea conturului in segmente este deseori foarte utild pentru
reprezentarea §i codarea imaginilor. Aceastd descompunere reduce complexitatea
conturului, simplificind procesul de descriere a acestuia. Aceasti tehnica este deosebit
de utila acolo unde conturul confine una sau mai multe concavitdti semnificative, care
poartd informatie semnificativd referitoare la forma. In acest caz, utilizarea
infagurdtoarei convexe a regiunii inclusdi in contur este foarte utili pentru
descompunerea conturului.

Infasurdtoarea convexd H (convex hull) a unei mulfimi arbitrare S este cea mai
micd mulfime convexd care confine pe S. Diferenta multimilor H-S este numiti
deficientd convexd D a mulfimii S. Pentru a exemplifica cum pot fi utilizate aceste
nofiuni pentru descompunerea unui contur in segmente, sd considerdm figura 3.11.a),
care prezintd un obiect (mulfimea S) si deficienta sa convexi (regiunile hasurate).
Suprafafa de separatie a regiunii poate fi descompusi urmirind conturul lui S §i marcand
punctele in care are loc o tranzitie in sau dintr-o componentd a deficientei convexe.

Studiul metodelor de compresie utilizate in prelucrarea i transmiterea numerics a imaginilor

BUPT



Teza de doctorat 47

Figura 3.11.b) prezinti rezultatul obtinut. in principiu, aceasti metods este independenta
de marimea si orientarea regiunii.

Fig. 3.11. Descompunerea conturului unei regiuni S

Practic, suprafejele de separafie digitale au tendinta de a deveni neregulate din
cauza procesului de discretizare, a zgomotului si a diferentelor de segmentare.Aceste
efecte conduc de obicei la o deficienfd convexd cu componente mici, fard inteles,
impragstiate aleator de-a lungul conturului. Se obignuieste ca, in loc de a elimina aceste
neregularitafi prin postprocesare, si se realizeze o netezire a conturului inainte de a
realiza partifia. Existd mai multe modalitéti de a realiza acest lucru. O metoda este de a
traversa conturul i de a inlocui coordonatele fiecarui pixel cu valoarea medie a
coordonatelor a m vecini ai sdi de-a lungul conturului. Aceastid metoda este adecvata in
cazul neregularitdfilor mici, dar necesitd un timp lung de calcul si este dificil de
controlat. Valori mari ale lui m pot conduce la o netezire excesivi, in timp ce valori mici
ale lui m pot sd nu fie suficiente pe anumite segmente ale conturului. O metoda mai
grosierd este de a utiliza aproximarea poligonald, dupd cum s-a descris in sectiunea
3.2.3, inainte de a gési deficienta convexi a regiunii.

Conceptul de infasurdtoare convexd si deficienta sa sunt la fel de utile pentru
descrierea intregii regiuni, dar §i numai a conturului lor. De exemplu, descrierea unei
regiuni poate fi bazatd pe aria sa, respectiv a deficientei sale convexe, pe numarul de
componente al deficientei convexe, pe localizarea relativi a acestor componente,
s.am.d. Un algoritm pentru gisirea infisuritoarei convexe a unei regiuni, bazat pe
tehnici ale morfologiei matematice, este descris in sectiunea 4.2.5.

3.2.6. Scheletul unei regiuni

Un mod de reprezentare a formei structurale a unei regiuni plane este de a reduce
respectiva regiune la un graf. Aceastd reducere poate fi realizatd prin obfinerea
scheletului regiunii printr-un algoritm de subfiere (numit uneori §i scheletizare).
Procedurile de subtiere joacid un rol important intr-un mare numdér de aplicatii de
prelucrare a imaginilor.

Scheletul unei regiuni poate fi definit printr-o transformare axa mediala MAT
(medial axis transformation), propusa de Blum [11] in 1967. Transformarea axd mediala
a unei regiuni R cu marginea B poate fi descrisi astfel. Pentru fiecare punct p din R, vom
determina cel mai apropiat vecin al siu din B. Daca p are mai mult de un singur astfel de
vecin, se spune ci el apartine axei mediale (scheletului) lui R. Conceptul de *“cel mai
apropiat” depinde de modul de definire a unei distante si de aceea rezultatele acestei
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operaii sunt influenjate de alegerea unei masuri pentru distanfa. Figura 3.12 prezinta
cateva exemple, prin utilizarea distantei euclidiene.
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Fig. 3.12. Exemple de ax# mediala pentru regiuni simple

Desi conceptul de transformare axd mediald conduce la un schelet intuitiv,
implementarea directa a acestei definifii este de obicei prohibitiva din punct de vedere al
complexitdtii de calcul. Potenfiala implementare presupune calcularea distantei de la
orice punct interior regiunii la fiecare punct al conturului regiunii. Au fost propusi
numerosi algoritmi pentru imbunititirea eficientei de calcul pentru determinarea axei
mediale a regiunii. Tipic, este vorba despre algoritmi de subtiere care sterg iterativ
puncte de pe muchiile regiunii cu conditia ca gtergerea acestor puncte:

¢ si nu inlature punctele extreme;

¢ s3 nu modifice conectivitatea dintre puncte;

e sinu conduci la o erodare excesivi a regiunii.

In cele ce urmeaza voi prezenta un algoritm pentru subtierea regiunilor binare.
Punctele aparindnd regiunii sunt considerate a avea valoarea 1, iar punctele fundalului
sunt considerate a avea valoarea 0. Metoda consta in parcurgerea succesiva a doi pasi de
bazi aplicati punctelor conturului regiunii date, unde un punct de pe contur este
reprezentat de orice pixel de valoare 1 care are cel putin un vecin de valoare 0 intr-o
octoconectivitate. Cu referire la definirea octoconectivitifii prezentati in figura 3.13,
pasul 1 indic un punct p de pe contur pentru stergere daci sunt satisficute urmitoarele

conditii:
2<N(p,)s6 (3.2)
S(p,)=1 (3.3)
Py Py Ps=0 (3.4)
Pi Ps Pg =0 (3.5)
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unde N(p,) este numirul de vecini diferiti de zero ai lui D, adicé,

N(p,)=p,+py++py+ py (3.6)
iar S(p, ) este numarul de tranzitii 0—1 in secventa ordonati p,, p,, - Pg» Po-

Py | P2 p3

Ps Pi P4

P17 Pe Ps

Fig. 3.13. Organizarea vecinitaii pentru algoritmul de subtiere

De exemplu, N(p, )=4si S(p,)=3 in exemplul prezentat in figura 3.14.

Fig. 3.14. llustrarea conditiilor pentru algoritmul de subtiere

in pasul doi, conditiile (3.2) si (3.3) raman aceleasi, dar celelalte doua conditii se
schimba in:

Py Py P =0 3.7
Py Ps Py =0 (3.8)

Primul pas este aplicat fiecarui pixel al conturului regiunii binare considerate.
Daca una sau mai multe din conditiile (3.2)+(3.5) nu sunt satisfacute, valoarea punctului
considerat nu este modificatd. Dacd toate condifiile sunt satisficute, atunci punctul este
marcat pentru stergere. Totusi, punctul nu este sters pana ce toti pixelii conturului au
fost prelucrafi. Aceasta intarziere are rolul de a preveni schimbarea structurii datelor pe
durata execufiei algoritmului. Dupé ce pasul intii a fost aplicat tuturor punctelor de pe
contur, toate punctele marcate sunt sterse (modificate la valoarea 0). In continuare, pasul
al doilea este aplicat structurii de date rezultate in acelasi mod ca i primul pas.

In acest mod o iteratie a algoritmului de subtiere consta in:

1. aplicarea pasului 1 pentru a marca punctele de pe contur care urmeaza a fi

sterse;

2. stergerea punctelor marcate;

3. aplicarea pasului 2 pentru marcarea spre stergere a punctelor de pe conturul

nou rezultat;

4. stergerea punctelor marcate.

Aceastd procedurd de bazi este aplicatd iterativ pand ce nu mai rezultd noi
puncte spre stergere, moment in care algoritmul se incheie, el producdnd deja scheletul
regiunii respective.

Conditia (3.2) nu este satisfacuti atunci cand punctul p, are doar unul sau sapte
din vecini cu valoarea 1. Daci existd doar un astfel de vecin, atunci p, este un punct

extrem al scheletului si prin urmare nu trebuie sters. Dacd existd sapte vecini cu
valoarea 1, atunci stergerea punctului va produce o erodare a regiunii. Conditia (3.3) nu
este satisfdcutd atunci cind este aplicati pixelilor de pe un contur corespunzitor unei
regiuni cu grosimea de doar un pixel. De aceea aceastd conditie previne deconectarea
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segmentelor unui schelet pe durata procesului de subtiere. Conditiile (3.4) si (3.5') sunt
satisficute simultan de setul minim de valori: (p,= 0 sau p,=0) sau (p,= 0 §i p,=
0). Astfel, in conformitate cu aranjamentul vecinilor din figura 3.13, un punct care
satisface aceste conditii, precum §i conditiile (3.2) si (3.3), este un punct situat pe contur
la est sau sud sau un punct situat la colful de nqrd-vest al conturului.. In ambele cazuri,
p, nu este parte a scheletului si trebuie sters. In mod similar, conditiile (3.7) st (3.8)

sunt satisficute simultan de urmitoarele seturi minime de valori: ( p,= 0 sau pg= 0)
sau (p,= 0si py=0). Aceste valori corespund punctelor de contur nord sau vest, fie
coltului de sud-est. Este de observat ca punctele colfului de nord-estau p,=0s1 p,=0,
satisfacand conditiile (3.4) si (3.5), precum si conditiile (3.7) si (3.8). Aceeasi observatie
este valabila si pentru punctele colfului de sud-vest, care au py=0si py=0.

Figura 3.15.a) prezinti rezultatul aplicarii pasului unu al algoritmului de subtiere
la conturul unei regiuni simple. Sunt prezentate punctele marcate si apoi inlaturate la
sfarsitul pasului unu. Figura 3.15.b) prezinti rezultatul obtinut dupa pasul al doilea, iar
figura 3.15.c) prezinta scheletul obtinut dupa mai multe iteratii a celor doi pasi.
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Fig. 3.15. Schelet regulat obtinut prin subtiere

Scheletul unei regiuni cu proprietifi neregulate este prezentat in figura 3.16.

Fig. 3.16. Exemplu de schelet neregulat
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3.3. Descrierea formei pe baza conturului

3.3.1. Reprezentarea geometrici simpli a frontierei

Descriptorii pe care 1i voi prezenta in continuare sunt bazafi pe proprietati
geometrice ale regiunilor descrise. Datoritd caracterului discret al imaginilor digitale,
toti acesti descriptori sunt sensibili la rezolutia imaginii.

3.3.1.1. Lungimea conturului

Lungimea conturului este o proprietate elementard a regiunii, derivata in mod
simplu din reprezentarea prin coduri lant. Pagii verticali si orizontali au lungimi unitare,
lar lungimea pagsilor diagonali, prin utilizarea 8-conectivititii, este V2. Lungimea
conturului este mai mare in cazul 4-conectivitifii unde un pas diagonal este format din
doi pasi rectangulari cu o lungime totald 2. Lungimea unui contur inchis (perimetru)
poate fi usor evaluatd din codarea run-length [191] sau din reprezentarile arborescente
[39]. Lungimea conturului creste pe mésura ce creste rezolufia imaginii; pe de alta parte,
aria regiunii nu este afectatid de modificarea rezolutiei, ea convergand spre o anumita
limitd. Pentru a asigura proprietafi continue in spatiu bazate pe perimetru (calculul ariei
din lungimea conturului, proprietiti ale formei, etc.) este preferabild definirea conturului
unei regiuni ca fiind frontiera exterioard sau frontiera extinsd. Dacd se utilizeazad
frontiera interioard, unele proprietdti nu sunt satisficute, de exemplu, perimetrul unei

regiuni de un pixel este patru prin utilizarea frontierei exterioare si unu prin utilizarea
frontierei interioare.

3.3.1.2. Diametrul conturului

Diametrul unui contur B este definit ca
Diam(B): max [D(pl , pj )] (39)
hLJ

unde D este o masurd a distanfei i p;,, p; sunt puncte ale conturului. Valoarea

diametrului §i orientarea unei linii care leagd cele doud puncte extreme care formeaza
diametrul (linie numiti axd majord a conturului) sunt descriptori utili ai conturului.

3.3.1.3. Curbura

In cazul continuu, curbura este definitd ca viteza de variatie a pantei. In spatiul
discret, descrierea curburii trebuie ugor modificatd pentru a depasi dificultafile rezultate
din nerespectarea netezitifii curbei. Descriptorul scalar al curburii prezintd raportul
dintre numarul total de pixeli ai conturului (lungime) si numarul de pixeli ai conturului
in care direcfia conturului se modificid semnificativ. Cu c4t este mai mic numadrul de
schimbiri a directiei, cu atit conturul este apreciat ca fiind mai drept. Algoritmul de
evaluare este bazat pe detectia unghiurilor dintre pantele segmentelor de contur
adiacente (care au fost reprezentate ca linii drepte). Unghiurile nu trebuie reprezentate
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numeric, pozifia relativi a segmentelor de dreaptd putdnd fi utilizatd ca proprietate.
Parametrul de curburd determini sensibilitatea la modificdrile locale ale directiel
conturului. Calculul curburii pornind de la codurile lant poate fi gasit in [191]. Calculul
curburii se poate face si pornind de la reprezentarea conturului prin tangentele in fiecare
punct al sdu. Valorile curburii in fiecare punct pot fi reprezentate printr-o histograma;,
numerele relative pot in acest caz da informatii cu privire la cit de frecvente sunt
diversele schimbdri specifice ale directiei conturului.

3.3.1.4. Distributia corzilor

O linie care unegte oricare doud puncte ale conturului regiunii este o coarda, iar
distributia lungimilor si a unghiurilor tuturor corzilor pe un contur poate fi utilizata
pentru descrierea formei. S3 considerdam ci b(x, y) = 1 reprezintd punctele conturului,
iar b(x, y) = 0 reprezinta toate celelalte puncte. Distributia corzilor poate fi calculata
(figura 3.17.a) ca

h(Ax,Ay)= [[b(x, y)b(x+ Ax, y + Ay)- dx - dy (3.10)

sau pentru imagini digitale, ca
h(Ax,Ay)=Y" " bli, j)-b(i + Ax, j + Ay) (3.11)

i

Pentru a obtine distributia radiald independent la rotatie 4 (r) se calculeaza

integrala peste toate unghiurile (figura 3.17.b).
nl2

h(r)= [h(Ax,Ay)-r-de (3.12)

-rl/2
unde r=4,/Ax*+ Ay’ si @ =arcsin _y) Distributia 4, (r) variaza linear. Distributia
r

unghiulard h,(8) este independenti de scard, in timp ce rotatia produce o deviatie
proportionali

max (r)

h,(6)= jh(Ax, Ay)dr (3.13)

Ax

Fig. 3.17. Distribuia corzilor

. Combinarea ambelor distribuii conduce la un descriptor al formei foarte robust
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3.3.2. Numere ale formei

Dupa cum s-a prezentat in secfiunea 3.2.1, codul lant diferential de ordinul unu
pentru reprezentarea conturului depinde de punctul de start. Numdrul formei unui astfel
de contur, bazat pe codul 4-directional din figura 3.2.a), este definit ca prima diferenta
de cea mai mica valoare. Ordinul n al unui numir al formei este definit ca numirul de
digiti din reprezentarea sa. in plus, 7 este par pentru un contur inchis, iar valoarea sa
limiteazd numdarul de forme diferite posibile. Figura 3.18 prezintd toate formele de
ordinul 4, 6 si 8, Impreund cu reprezentirile lor prin coduri lant, cu primele diferentiale
si numerele formei corespunzitoare. Se remarca faptul ca primele diferentiale au fost

calculate tratdnd codurile lan{ ca secvente circulare, asa cum s-a discutat in sectiunea
3.2.1.

Ordinul 4 Ordinul 6
L] .‘_—*—
Codchain: 0 3 2 | 003221
Diferenta: 3 3 3 3 303303
Nr.formd: 3 3 3 3 03303313
Ordinul 8
* —e .
¢ ——————
Codchainn 00332211 03032211 00032221

Diferenta: 3 030 30 30 33133030 30033003

Nrfom& 03030303 03033133 00330033

Fig. 3.18. Formele de ordinul 4, 6 5i 8

Desi primele diferengiale ale unui cod lant sunt independente de rotatie, in
general conturul codat depinde de orientarea retelei. O metodd de normalizare a
orientdrii retelei este prezentata in cele ce urmeaza.

Dupd cum s-a ardtat anterior, axa majord a unui contur reprezintd segmentul de
linie dreaptd care uneste cele mai depdrtate dintre ele doud puncte. Axa minord este
perpendiculard pe axa majord §i de o lungime corespunzitoare astfel incat sa poata fi
format un dreptunghi care si includa intregul contur. Raportul dintre axa majora si axa
minord poartd denumirea de excentricitate a conturului, iar dreptunghiul mentionat
poarta denumirea de dreptunghi de bazd. in cele mai multe cazuri, prin alinierea retelei
codului lant cu laturile dreptunghiului de baza, se obfine un numdr al formei unic.

Practic, pentru un numdr al formei dorit, se giseste dreptunghiul de ordin » a
carui excentricitate aproximeazi cel mai bine dreptunghiul de baza si se utilizeaza acest
nou dreptunghi pentru stabilirea mdarimii retelei. De exemplu, dacd n = 12, toate
dreptunghiurile de ordin 12 (adici cele care au lungimea perimetrului egala cu 12) sunt
2x4,3x3si1x5. Dacd excentricitatea dreptunghiului 2 X 4 aproximeaza cel mai bine
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excentricitatea dreptunghiului de bazi pentru un contur dat, atunci se va stabili o refea
2 x 4 centrati pe dreptunghiul de bazi si se va utiliza procedura descrisa in secfiunea
3.2.1 pentru a se obfine codul lan{. Numirul formei rezultd din prima diferentiala a
acestui cod, dupa cum s-a mai aratat. Desi ordinul numarului formei rezultat este uzual
egal cu n datoritd modului in care a fost selectata refeaua, contururile cu o adancitura
comparabili cu pasul retelei pot conduce uneori la numere ale formei mai mari decét .
In acest caz, se specifica un dreptunghi de ordin mai mic decat » §i se repetd procedura
pana ce numarul formei rezultat este de ordinul ».

Sa consideram un exemplu. Sa presupunem ca pentru conturul din figura 3.19.a)
s-a specificat n = 18. Obtinerea unui numaér al formei de acest ordin presupune urmarirea
pasilor prezentati anterior. Primul pas constd in determinarea dreptunghiului de baza,
aga cum se vede in figura 3.19.b). Cel mai apropiat dreptunghi de ordinul 18 este
dreptunghiul 3 x 6, care necesitd subdivizarea dreptunghiului de bazid ca in figura
3.19.c), unde directiile codului lant sunt aliniate cu reteaua rezultata. Pasul final consta
in obtinerea codului lant i utilizarea primei sale diferentiale pentru a se calcula numarul
formei, aga cum se vede in figura 3.19.d).

(b)

(d)
Codchain: 00 0030032232221 21|
Diferenta: 30 003 10330130031 30

Nr. forma: 000310330130031303

Fig. 3.19. Generarea unui numdr al formei
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3.3.3. Descriptori Fourier

Figura 3.20 prezintd un contur digital de N puncte in planul xy. Pornind dintr-un
punct arbitrar (x,,y,), perechile de coordonate (x,,,), (x.,¥ ), (x;,¥,)s - .
(xy_1> Yy_s ) sunt intalnite la traversarea conturului, de exemplu in sens invers acelor de
ceasornic. Aceste coordonate pot fi exprimate in forma x(k)=x, si y(k)=y,. Cu
aceastd notafie, conturul poate fi reprezentat ca o secvenjd de coordonate
s(k)= [x(k), y(k)], pentru k =0, 1, 2, ..., N — 1. In plus, fiecare pereche de coordonate
poate fi tratatd ca un numir complex, astfel incat
s(k)=x(k)+ j- y(k) (3.14)
pentru k =0, 1, 2,..., N— 1. Cu alte cuvinte, axa x este considerati ca axi reala, iar axa y
este consideratd ca ax3 imaginard pentru o secventd de numere complexe. Desi s-a
schimbat interpretarea secventei de perechi de coordonate, natura conturului in sine nu

s-a modificat. Aceastd interpretare prezintd marele avantaj de a reduce o problema
bidimensionala la o problem& unidimensionala.

preurSeun exy

Yo p—o

» c oo o o

Xo X,

Axa reald

Fig. 3.20. Reprezentarea conturului digital prin secvente complexe

Transformarea Fourier directd (DFT) a lui s(k) este

N-1
a(u)=-1172s(k)exp[— j2muk | N] (3.15)
k=0
pentruu =0, 1,2, ..., N— 1. Coeficientii complexi a(«)sunt numiti descriptori Fourier

ai conturului. Transformarea Fourier inversi a coeficientilor a(u) permite restaurarea
coeficientilor s(k).

Prin urmare,
N-1
s(k)="Y alu)exp[j2muk / N] (3.16)
pentru k£ = 0, 1, 2, ... , N — 1. Sa presupunem ins3, cd in loc de a considera toti

coeficientii a(x), doar primii M coeficienti sunt utilizati. Acest lucru este echivalent cu
a seta a(u)= 0 pentru u > M — 1 in ecuafia (3.16). Rezultatul este urmatoarea
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aproximare pentru s(k):

M-l
§(k)="Y alu)explj2mik I N] (3.17)

u=0
pentru k =0, 1, 2, ..., N— 1. Desi doar M termeni sunt utilizati pentru obtinerea fiecarei
componente s(k), k continui si ia valori de la 0 la N — 1. Aceasta inseamna cé in

conturul aproximat existi acelasi numar de puncte, dar nu tot atitia termeni sunt utilizafi
pentru reconstructia fiecirui punct. Dac numarul de puncte ale conturului este mare, M
este in general selectat ca o putere intreagd a lui 2, astfel incat algoritmul de
transformare Fourier rapidd (FFT) sa poati fi utilizat pentru calculul descriptorilor. Este
important de reamintit ca detaliile fine sunt aduse de coeficientii de inaltd frecventd, iar
componentele de joasd frecventd determind forma globald. Prin urmare, cu cat M este
mai mic, cu atit mai multe detalii se pierd din contur.

Figura 3.21 prezinti un contur de forma patratd format din N = 64 puncte si
rezultatul utilizarii ecuatiei (3.17) pentru reconstrucfia acestui contur pentru diverse
valori ale lui M. Este de remarcat faptul cd valoarea lui M trebuie s fie cel pufin 8
pentru ca acest contur s3 inceapa si semene mai mult cu un péatrat decat cu un cerc. Se
observd de asemenea cd imbunatitirea definitiei colfurilor apare abia la valori ale lui M
in jur de 56. In sfarsit, se observi ca atunci cdnd M = 61, curbele care reprezintd laturile
incep sd devind mai drepte, ceea ce conduce la o replicd aproape exactd a originalului
pentru valori mai mari ale lui M. Prin urmare, un numir mic de coeficienti de joasa
freventd pot da informatii asupra formei grosiere, dar definirea precisa a colturilor si
liniilor drepte necesitd mult mai multi coeficienti de inaltd frecven{d. Acest rezultat era
insa de asteptat finidnd cont de rolul componentelor de joasi s§i inalti frecventa in
definirea formei unei regiuni.

Original (N = 64) M=2 M=4 M=8
M= M= 36 M=6l M=62

Fig. 3.21. Reconstructia din descriptori Fourier
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Descriptorii trebuie si fie cat mai invariabili la translatie, rotatie si scalare. in
cazurile in care rezultatele depind de ordinea in care sunt prelucrate punctele, o conditic
suplimentard este ca descriptorii sd fie invariabili la punctul de start. Descriptorii
Fourier nu sunt direct invariabili la aceste transformiri geometrice, dar modificarile pot
fi modelate prin transformari simple ale descriptorilor. De exemplu, si consideram
rotatia §i sd ne reamintim din analiza matematici c rotatia unui punct cu un unghi 6 in
jurul originii planului complex este realizati prin multiplicarea punctului cu c¢’’.
MultiplicAnd fiecare punct al secventei s(k) se realizeazi rotirea intregii secvente in

jurul originii. Secventa rotiti este s(k)-e’?, ai carei descriptori Fourier sunt

N-1

a,(u)= %ZS(k) explj8] expl- j2muk/ N)= a(u)- e’ (3.18)

k=
pentru w =0, 1, 2, ..., N — 1. Prin urmare rotatia afecteazi toti coeficientii prin acelasi
coeficient de multiplicare constant e’ .

3.3.4. Momente

Forma segmentelor de contur (si a semniturilor) poate fi descrisa cantitativ prin
utilizarea momentelor. Pentru a arita cum este posibil acest lucru, sd consideram figura
3.22.a), care prezinti un segment al unui contur §i figura 3.22.b), care prezintd
segmentul descris ca o functie unidimensionala g(r) de variabila arbitrara r.

F{(}

R

Fig. 3.22. Reprezentarea unui segment de contur ca funcfie unidimensionala

r

S& considerdm amplitudinea functiei g ca o variabild aleatoare v si s& formam
histograma amplitudinilor p(vi), i=1,2,.. K unde K este numarul de incremente ale

amplitudinii discrete. Atunci, momentul de ordinul # al lui v este

K
n,6)=Y.6,~m) p() 3.19)
i=l
unde
K
m=3 v,p(v,) (320
i=1

Cantitatea m este cunoscutd ca valoare medie a lui v, iar . ca vanania sa. In
general, doar un numir mic de momente este necesar pentru a deosebi intre ele
semndturile unor forme distincte.

O alta varianta este aceea de a normaliza g(r) la valoarea unitard §1 s3 o Talam
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ca pe o histograma. in acest caz, r devine o variabili aleatoare, iar momentele sunt

un(r)=ﬁ(r,-—m)"g(r.~) (3.21)

i=1

unde

m=ir.-g(r.-) (3.22)

In acest caz, L este numirul de puncte ale conturului, iar 4, (r) este direct
dependent de forma lui g(r). De exemplu, momentul de ordinul doi u,(r) masoara
impragtierea curbei in jurul valorii medii a lui r, iar momentul de ordinul trei u, (r)

masoara simetria sa fatd de medie. Ambele reprezentiri ale momentelor pot fi utilizate
simultan pentru descrierea unui segment de contur sau a unei semnaturi.

In esent3, s-a realizat reducerea descrierii conturului la descrierea unor functii
unidimensionale. Desi utilizarea momentelor este cea mai populard metoda, ea nu este
singura care poate fi utilizatd in acest scop. O altd metodd constd in calcularea
transformatei Fourier discrete unidimensionale, obfinerea spectrului sdu si utilizarea
primelor sale k componente pentru descrierea lui g(r). Avantajul momentelor fati de
alte tehnici constd in ugurinta implementdrii §i in existenfa unei interpretiri fizice a
formei conturului. Invarianta la rotatie a acestei tehnici rezulta din figura 3.22.
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Capitolul 4
Bazele morfologiei matematice

Abordarea prelucrdrii numerice a imaginilor prin metode nemorfologice este
axatd pe tehnici de calcul, fiind bazati pe conceptul de distributie a functiilor punctuale
s1 pe transformari liniare ca, de exemplu, convolutia.

Prin morfologia matematics, descrierea imaginilor se face prin metode
geometrice §i de teoria multimilor. Morfologia matematica este o disciplina specificd in
prelucrarea imaginilor, care a fost aplicatd pentru analiza structurii materialelor in
diverse domenii, ca: mineralogia, petrografia, angiografia, citologia, etc. Ea s-a nascut
practic in 1964, atunci cdnd Matheron si-a inceput investigatiile privind relatiile dintre
geometria mediilor poroase §i permeabilitatea acestor medii, iar lui Serra [211] i s-a
cerut sa cuantifice petrografia minereurilor de fier pentru a putea prezice proprietétile lor
de mécinare. Ei au Inceput prin a observa ci, daci intensitdtile sonore pot fi adunate
pentru a obfine sunete complexe, semnalele luminoase se combind intr-un mod diferit.
in cazul vederii linearitatea este absent, imaginile putind fi adunate de exemplu pentru
a reduce zgomotul. Prima lege a vederii arati c3 fiecare obiect ascunde tot ceea ce este
situat in spatele sdu. De exemplu, dac3 obiectul 4 este situat in faa unui obiect B, ochiul
nu poate percepe obiectul B, ci doar diferenta B—A4. De aceea, pentru a exprima faptul ca
obiectele sunt opace, si nu translucide, precum si faptul cd ele se vad in perspectiva,
putem utiliza concepte ca incluziunea, intersectia, etc.

Cuvantul morfologie inseamna “forma si structura unui obiect”, sau interrelatiile
si conditiondrile dintre p#rfile componente ale unui obiect. Morfologia se ocupa cu
forma obiectelor, iar morfologia digitald este o modalitate de descriere sau analizi a
formei unui obiect digital. Ideea care sti la baza morfologiei digitale este: imaginile sunt
constituite dintr-o mulfime de elemente de imagine (pixeli) care formeazd grupuri cu
structurd bidimensionald (forme). Ideea de bazi este de a compara obiectele care
urmeazd a fi analizate cu alte obiecte avidnd forma cunoscuti, numite elemente
structurante. Putem utiliza morfologia matematicd cu scopul de a extrage componente
de imagine utile pentru reprezentarea si descrierea formei unei regiuni, ca de exemplu
contururi, schelete si infiasuritoare convexd. De asemenea sunt disponibile tehnici
morfologice de pre §i postprocesare, ca filtrarea morfologica a zgomotului, simplificarea
formelor, subtierea (thinning), ingrosarea (thickening) si curdtirea (pruning).

Limbajul morfologiei matematice este cel al teoriei multimilor. De aceea,
morfologia matematicd oferd o abordare puternici si unificatd pentru diferite probleme
de prelucrarea imaginilor. Multimile din morfologia matematicd reprezintid formele
obiectelor dintr-o imagine. De exemplu, multimea tuturor pixelilor negri dintr-o imagine
digitala binara realizeaza o descriere completa a imaginii respective. In imaginile binare,
mulfimile de pixeli sunt componente ale spaiului bidimensional Z°, unde fiecare
element al mulfimii este un vector bidimensional aviand coordonatele egale cu
coordonatele (x,y) ale unui pixel negru al imaginii. Imagmlle digitale pe scara de gri pot
fi reprezentate ca mulfimi avand componente in Z®. In acest caz, doua componente ale
fiecarui element al mulfimii reprezintd coordonatele unui pixel, iar al treilea corespunde
valorii discrete a intensititii. Multimile din spatii de dimensiuni mai mari pot contine
alte atribute ale imaginii, ca de exemplu culoarea sau componentele variabile in timp.
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in urmitoarele sectiuni ale prezentei lucrdri voi ilustra mai multe concepte
importante din morfologia matematici. Multe din aceste operafii pot fi formulate ca
probleme in spatiul euclidian n-dimensional, E". Totusi, ma voi referi in special la
imagini binare cu componente in spatiul 7%, care formeazi baza preocupdrilor mele.
Extinderea la imagini pe scari de gri va fi discutat ulterior.

4.1. Operatori morfologici binari de baza
4.1.1. Definitii de baza

Morfologia matematic3 utilizeazi proprietitile multimilor de puncte, rezultate
ale geometriei si topologiei. Se presupun cunoscute §i isi pastreazd semnificatia
operatiile clasice ca incluziunea (C sau D), intersectia (M), reuniunea (), multimea
vida @ si mulfimea complementard ( °).

Fie A si B doud mulfimi in Z°, cu componentele a = (a;, a;) si b = (b, b)),
respectiv.

Translatialui A cu x =(x), x;), notatd (A),, este definitd ca

(A)x={clc=a+x,pentrua e A} 4.1)
Reflectarea multimii B, notati cu I§ , este definita ca

B ={x|x=-b, pentru b € B}. 4.2)
Complementara mulfimii A este

A ={x|xe A}. (4.3)
Diferenta a doud mulfimi 4 §i B, notati 4 - B, este definiti ca

A-B={x|x€e A,x¢ B}=ANB". (4.4)

Punctele care apartin obiectelor dintr-o imagine reprezintid o mulfime X. Aceste
puncte sunt pixeli cu valoarea egald cu unu. Punctele multimii complementare X°
corespund pixelilor fundalului, care au valoarea egald cu zero. Originea (marcati in
exemplul considerat cu o cruce) are coordonatele (0,0), iar coordonatele oricirui punct
sunt interpretate ca (rdnd, coloand). Figura 4.1 prezinti un exemplu de astfel de
multime, punctele aparfinind obiectului fiind reprezentate prin patrate innegrite. Orice

punct x al unei imagini discrete X poate fi considerat ca un vector raportat la originea
(0,0).

Fig. 4.1. Exemplu de multime de puncte
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4.1.2. Transformari morfologice

Sa considerdm un obiect bidimensional, definit prin multimea de puncte X care
constituie respectivul obiect. Structura lui X este datd prin totalitatea relafiilor dintre
aceste puncte. Ideea de a descrie structura prin conexiuni intre forme similare aflate in
pozifii diferite este cuantizatdi in morfologia matematicid prin conceptul de element
structurant. Acesta este ales ca o micd multime de puncte B, cu o geometrie cunoscuta.
in continuare, elementul structurant este translatat astfel incat originea sa sa se deplaseze
in fiecare punct al spatiului. Pentru fiecare pozifie se pune problema unei relatii
referitoare la reuniune, intersectie sau incluziune intre multimile X §i B. Raspunsul la
intrebarea privitoare la aceasta relatie va fi pozitiv sau negativ, de unde apare denumirea
de “transformari de tipul totul sau nimic”. Mulfimea punctelor corespunzitoare unui
rdspuns pozitiv va forma o noud multime, numitd imagine transformatd. Figura 4.2
prezintd citeva elemente structurante tipice. Elementele structurante B sunt exprimate in
raport cu originea locald O, numiti punct reprezentativ. In figura 4.2 punctele
reprezentative sunt marcate cu o cruce, fiind de asemenea ilustratd si posibilitatea ca
punctul O sd nu apartind elementului structurant.

Fig. 4.2. Elemente structurante tipice

Vom considera imaginile boolene ca submulfimi ale unui spatiu euclidian sau
digital E. Un element structurant este in esenfd o submulfime B a spatiului E.
Presupunand cé am fixat originea O a spatiului E, fiecdrui punct p din E 1i corespunde o
translatie care transformd O in p, §i B in (B),, numitd mulfimea B translatatd prin p.
Aceasta proprietate se datoreaza faptului ca spatiul £ in care sunt reprezentate imaginile
este omogen fatd de grupul translatiilor.

Cel mai simplu set de transformiri morfologice este format din dilatare,
erodare, deschidere si inchidere.

4.1.2.1. Dilatarea -

Fiind dati o submulfime X a lui E, dilatarea lui X cu B, notatd X®B, este definitd
ca mulfimea tuturor sumelor vectoriale a perechilor de elemente, cite unul din mulfimea
X, respectiv B.

X @ B={c|c=x+b, xe X, be B} 4.5)

Aceastd operatie a fost de fapt introdus3d prima datd de Minkowski, fiind de
aceea numita si adunare Minkowski a multimilor.

Figura 4.3 ilustreazd un exemplu de dilatare, prezentdnd in mod grafic efectul
acestei transformari [232].

X={(0,1),(1,1),(2,1),(2,2), 3,0), (4,0) }
B={(0,0),(0,1) }
X®B = { (0,1), (1,1), (2,1), (2,2), (3,0), (4,0), (0,2), (1,2), (2,2), (2,3), (3,1),
4.1}
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X B X©B

Fig. 4.3. Exemplu de dilatare

Este interesant de luat in considerare si cazul in care originea nu este inclusa in
clementul structurant. Figura 4.4 prezint3 un astfel de exemplu.

X B X®B

Fig. 4.4. Dilatarea cu element structurant care nu include originea

Modalitatea de calcul a dilatarii conform relatiei (4.5) presupune considerarea

dilatarii ca pe o reuniune a tuturor translatiilor specificate de elementul structurant, prin
urmare

x®B=J(x), (4.6)
be B
Deoarece dilatarea este comutativi, ea poate fi de asemenea considerata ca
reuniunea tuturor translatiilor elementului structurant cu toti pixelii din imagine:

x®B= |J(B), 4.7)

xe X

Demonstrarea echivalentei acestor definifii poate fi gasitd in [211] si [72].
Aceasta echivalenta furnizeaza o posibild modalitate de implementare a operatorului de
dilatare: considerarea elementului structurant ca un sablon, urmatd de migcarea acestui
sablon peste imagine. Atunci cind originea elementului structurant se suprapune peste
un pixel negru al imaginii, tofi pixelii imaginii care corespund pixelilor negri ai
clementulul structurant sunt marcati §i vor fi transformati ulterior in pixeli negri. Dupa
ce intreaga imagine a fost baleiatd de elementul structurant, calculul dilatdrii este
complet. In general dilatarea unei imagini nu este calculatd prin substituire, adica
rezultatul nu este copiat peste imaginea originald. O a treia imagine, initial complet alba,
cste utilizata pentru a memora rezultatul dilatérii in timpul efectudrii calculului.

O altd definitie echivalenta poate fi gésita in [63]:

X®B={dB) X =2} (4.8)

Conform aCf:s.tei definufii, procesul de dilatare consti in obfinerea multimii B
retlectate fatd de origine §i apoi in translatarea acesteia cu ¢. Dilatarea lui X prin B va fi
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prin urmare multimea tuturor deplasamentelor ¢ astfel incét B si X si se suprapuna cel

putin intr-un element nenul. Pe baza acestei interpretiri, ecuatia (4.8) poata fi rescrisa
ca:

x®B={d(8),nx]cx] (4.9)

Totusi, definitia (4.7) are un mare avantaj fatd de celelalte formulari, fiind mai
intuitiva prin faptul ca elementul structurant B este vazut ca 0 masca de convolutie. Desi
dilatarea se bazeazd pe operatiuni cu mulfimi, iar convolutia pe operatii aritmetice,
procesul de reflectare a lui B fatd de origine §i apoi de deplasare succesiva a sa astfel
incat sa se suprapund peste imaginea X este analog cu procesul de convolutie.

Figura 4.5 prezintd doud exemple de dilatare realizatd cu elemente structurante
diferite pe aceeasi imagine de baza.

d/i4

Fig. 4.5. Exemple de dilatare

Dilatarea are mai multe proprietiti interesante, care pot usura implementarea sa
hardware sau software. Voi prezenta citeva din aceste proprietati, fard demonstratii, care
pot fi gasite in [63] sau [66].

Dilatarea este comutativa,

X®B=B®X (4.10)
asociativa,

XoBoO)=X®B)dC (4.11)
invariantd la translatie,

XD B,=(X®B) (4.12)
si totodatd o transformare crescatoare,

daca X cVY atunci X®BcYDB (4.13)
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Dilatarea este utilizata pentru umplerea unor mici goluri si a unor golfuri inguste
din obiecte. Ea conduce la cresterea dimensiunilor obiectelor. Daca este necesara
pastrarea marimii originale a obiectelor, atunci dilatarea este combinati cu operatiunea
de erodare, care va fi descrisa in continuare.

4.1.2.2. Erodarea

Fiind date mulfimile X si B din E?, erodarea lui X cu B, notata X OB, este
definita prin:
X©B={de E}|d+be X Vbe B} (4.14)
Aceasta inseamna ci fiecare punct d al mulfimii (imaginii) X este testat.
Rezultatul erodarii este dat de acele puncte d pentru care toate valorile posibile d+b sunt
incluse in X. Figura 4.6 prezintd un exemplu de mulfime de puncte X erodatd cu
elementul structurant B.
X={(0,1),(1,1),(2,1),(3,0),(3,1),(3,2),(3,3),(4, 1)}
B={(0,0),(0,1)}
XOB={(3,0),(3,1),(3,2)}

X B XeB

Fig. 4.6. Erodarea

. Existd o definifie echivalentd a erodarii [63] care poate exprima mai bine
proprietajile acestei operatiuni:

XoB={d e E*|B, c X} (4.15)

ceea ce inseamna c3 erodarea lui X cu B este multimea tuturor punctelor d astfel incat B,
translatatd cu d, sa fie inclusi in X.

] Implementarea erodarii poate fi simplificatd daci se observa ci o imagine X
qoda_tg cu el;mentul structurant B poate fi exprimati ca intersectie a tuturor translatiilor
imaginii X prin vectorul —b € B:

xeB=\Jx_, (4.16)

be B
o Figura 4.7 prezintd un exemplu [63] de erodare cu doud elemente structurante
diferite.
o Erqdarea este utilizatd pentru a simplifica structura unui obiect. Obiectele sau
partile obiectelor avand latimea egald cu unu vor dispare. Se poate astfel realiza
descompunerea unor obiecte complicate in mai multe obiecte simple.
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Fig. 4.7. Exemplu de erodare cu dou# elemente structurante diferite

Daca punctul reprezentativ este parte a elementului structurant, erodarea este o
transformare anti-extensivd, adica
dacad (0,0)e B, atunci XOBCLX. 4.17)
Erodarea este de asemenea, ca si dilatarea, o transformare invariantd, ceea ce
inseamna ca:

X,©B=(XOB), (4.18)

XOB,=(XOB).4 (4.19)
si o transformare crescdtoare:

dacd XcY atunci XOBcY®B (4.20)

Daca B si D sunt elemente structurante, iar D este inclus in B, atunci erodarea cu
B este mai puternica decit cea cu D, adica:
dacd DcB, atunci XOBCXOD (4.21)
Aceastd proprietate permite introducerea unei relatii de ordine pe mulfimea
erodarilor, in conformitate cu elementele structurante de aceeasi forma, dar de
dimensiuni diferite.
Spre deosebire de dilatare, erodarea nu este nici comutativa:

XOB+£BOX (4.22)
nici asociativa. In schimb, erodarile succesive ale imaginii X, mai intdi cu elementul
structurant B si apoi cu elementul structurant D pot fi echivalate cu erodarea imaginii X
cu dilatarea elementelor structurante B si D:

(XOB)OD=XO(B®D) (4.23)

Este interesant de observat cé erodarea si dilatarea nu sunt operatii inverse una
alteia. Desi existd anumite situatii In care o erodare poate reface exact rezultatul unei
dilatéri, acest lucru nu este in general adevérat. Aceastd proprietate poate fi utilizata
pentru a realiza operatii utile asupra imaginilor. Totusi, erodarea si dilatarea sunt duale
una alteia in raport cu complementarea si reflectarea multimilor. Prin urmare,

(AOB)=A°® B (4.24)

Aceasta inseamni c3 imaginea complementard a unei eroddri este egald cu
dilatarea imaginii complementare cu elementul structurant reflectat. Dacad elementul
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structurant este simetric, atunci reflectarea nu schimba elementul structurant si ecuatia
(4.24) poate fi interpretatd in modul urmator: complementara erodarii unei imagix?i este
egald cu dilatarea fundalului respectivei imagini. Demonstraia dualitatii erodare-dilatare
este destul de simpla si poate fi gasita in [63], [211].

4.1.2.3. Deschiderea si inchiderea

Practic, dilatarea §i erodarea sunt utilizate de obicei impreund, fie prin
determinarea dilatarii unei imagini urmate de erodarea rezultatului obtinut, fie prin
erodarea imaginii, urmate de dilatare. In ambele cazuri, rezultatul aplicarii iterative a
dilatarii si erodarii este o eliminare a unor detalii specifice din imagine, mai mici decat
elementul structurant, fira distorsionarea globald a caracteristicilor nesuprimate din
imagine. Este in particular important faptul ca transformarile de imagine care utilizeaza
in mod iterativ dilatarea si erodarea sunt idempotente, adica repetarea lor nu modifica in
continuare rezultatele anterior obfinute prin transformare. Importanfa practicd a
transformdrilor idempotente este ci ele realizeazi etape de analiza a imaginilor, prin
faptul ca permit descrierea naturala a formelor prin specificarea elementelor structurante
cu care, prin deschidere sau inchidere, raman nemodificate. Functionalitatea lor este
foarte apropiata de descrierea unui semnal prin banda sa. Filtrarea morfologicd a unei
imagini printr-o operatie de deschidere sau inchidere corespunde cu nerealizabila filtrare
trece-banda ideald in cazul filtrdrii lineare conventionale (dupa ce o imagine a fost
filtrata trece-banda ideal, o noui filtrare ideal3 trece-banda nu mai modifica rezultatul).

Aceasta proprietate motiveazd importanfa definirii operatiilor de deschidere i
inchidere, concepte studiate pentru prima data de Matheron.

Cunoscénd erodarea mulfimii X cu B, nu este in general posibil sé se reconstituie
mul{imea originala prin dilatarea lui X®B cu B. in realitate, noua mulfime care se obtine
filtreazd o submultime a lui X, care contine o serie de detalii morfologice si proprietati
de marime.

Deschiderea imaginii X cu elementul structurant B se noteazd cu XoB §i se
defineste ca:

XoB=(XOB)® B (4.25)
ceea ce inseamna ca deschiderea lui X cu B este simpla erodare a lui X cu B, urmati de o
dilatare a rezultatului cu B.

Inchiderea unei imagini X cu elementul structurant B este notatd X e B si este
definita ca:

XeB=(X®B)OB (4.26)
ceea ce inseamnd ca inchiderea lui X cu B este simpla dilatare a lui X cu B, urmata de o
erodare a rezultatului cu B.

Daca o imagine X este neschimbat prin deschiderea cu elementul structurant B,
¢a se numeste deschisd in raport cu B. In mod similar, daci o imagine X este
neschimbata prin inchiderea cu B, ea este numita inchisd in raport cu B.

Deschiderea si inchiderea cu un element structurant izotropic este utilizata
pentru eliminarea unor detalii specifice din imagine, mai mici decit elementul
structurant, fard distorsionarea formei globale a obiectului. inchiderea realizeaza
conectarea obiectelor apropiate unul de altul, umple micile goluri si netezeste marginile

oble'ctelor prin umplerea “golfurilor” inguste. Termenii “mici” s1 “Inguste” sunt legati
de dimensiunile elementului structurant.

Studiul metodelor de compresie utilizate in prelucrarea si transmiterea numerica a imaginilor

BUPT



Teza de doctorat 67

]

@

®) ©

® ()

Fig. 4.8. Ilustrarea operatiunilor de deschidere si inchidere

Figura 4.8 ilustreazd deschiderea si inchiderea unei multimi X cu un element
structurant disc [63]. Se poate observa din acest exemplu cd operatiunea de deschidere
duce la netezirea contururilor imaginii, la ruperea micilor istmuri §i la eliminarea
neregularititilor fine. Operatiunea de inchidere conduce de asemenea la netezirea unor
portiuni de contur, dar contrar deschiderii, ea contopeste micile intreruperi si golfurile
lungi si inguste care descriu forma, elimina micile goluri i umple spérturile din contur.

Deschiderea si inchiderea au o interpretare geometrici simpld [63]. S& ne
imaginim elementul structurant B ca pe o minge plati care alunecd peste obiectul
considerat. Conturul lui Xo B este dat de punctele de pe conturul lui B care se gésesc la
limita in interiorul lui X atunci cind B alunec3 de-a lungul interiorului acestui contur. Se
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observa ca toate colturile exterioare sunt rotunjite, in timp ce colturile interioare nu sunt
afectate. Elementele iesite in exterior cu dimensiunea mai micd decat a disculul
alunecitor au fost eliminate. Aceastd proprietate geometrica de “potrivire” a discului
alunecator in conturul obiectului conduce la o formulare bazatd pe teoria multimilor
pentru operatiunea de deschidere. Deschiderea lui X cu B este obtinuta prin determinarea
reuniunii tuturor translatiilor lui B care sunt cuprinse (care se “potrivesc”) in X. Aceasta
inseamni ci deschiderea poate fi exprimatd prin
XoB=u{B% | BhcX) (4.27)
Figura 4.9 (adaptata dupa [63], [66] si [211]) ilustreazd acest concept, utilizdnd
un element structurant necircular.

Translatii ale lui Bin X
Xeo i3

Fig. 4.9. Interpretarea geometrica a deschiderii

inchiderea are o interpretare geometrica similara, cu exceptia faptului ca de
aceasta datd, utilizdnd tot interpretarea geometricd cu discul alunecdtor, elementul
structurant B este translatat pe exteriorul conturului. Considerand exemplul din figura
4.8, se observa ca in acest caz colfurile interioare sunt rotunjite, in timp ce colturile
exterioare rdman nemodificate. Intrandul din partea stdngd a conturului lui X este redus
semnificativ in mirime, datoritd dimensiunilor mai mari ale elementului structurant.
Operatiunea de inchidere poate fi exprimati ca
XeB=U{Bn| BanXzD) (4.28)
Figura 4.10 ilustreaza aceasta proprietate.

Translatii ale lui B care contin z

z
O
B

X

Fig. 4.10. Interpretarea geometrica a inchiderii

Ca si in cazul dilatirii si erodirii, deschiderea si inchiderea sunt duale in raport

cu complementarea si reflectarea mulfimilor. Aceasta inseamni ci:
(X *BY=X0RB (4.29)
O altd proprietate semnificativa este aceea ci deschiderile si Inchiderile utilizate

iterativ sunt idempotente, adica reaplicarea acestor transformari nu modifica rezultatul
anterior. Formal se poate scrie ca:

XoB =(XoB)o B (4.30)
XeB=(XeB)eB (4.31)
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Rezultd din proprietatea de invarian{i la translatie a dilatarii si erodarii ca atét
deschiderea cét §i inchiderea sunt si ele invariante la translatie.
Spre deosebire de dilatare si erodare, deschiderea si inchiderea sunt invariante la
translatarea elementelor structurante. Prin urmare,
Xo(B)y, = XoB (4.32)
Xe(B),=XeB (4.33)

4.1.2.4. Transformarea “Hit-or-Miss”

Transformarea hit-or-miss este un operator morfologic proiectat pentru a localiza
forme simple intr-o imagine. Ea se bazeaza pe erodare, lucru natural deoarece erodarea
unei imagini X cu un element structurant B consta doar din acei pixeli in care elementul
structurant B este confinut in X sau se “potriveste” peste o multime de pixeli dintr-o
micd regiune a lui X. Totusi, erodarea include si zone in care pixelii de fundal ai
respectivel regiuni nu se suprapun peste cei ai lui B, locatii care in mod normal nu sunt
percepute ca o “potrivire”. De aceea era necesard o operatie care sa selecteze pixelii
suprapusi ai lui B si X atat in prim-plan cét si in fundal.

“Potrivirea” pixelilor din prim-planul lui B peste cei ai lui X constituie o
“suprapunere” (hit) si se realizeazad printr-o simpla erodare X © B. Pixelii de fundal ai
lui X sunt cei aflati in X° si, desi poate fi utilizat B° drept fundal al lui B, o abordare mai
flexibila constd in specificarea explicitd a pixelilor de fundal printr-un nou element
structurant B,. O “potrivire” in fundal este numita “pierdere” (miss) si este determinata
ca X°©B;. Daci dorim localizarea elementelor care apartin atat de “hit” cat si de “miss™,
va trebui sa selectdm pixelii care aparfin lui (XOB) N (X°©B,).

Dacd generalizdm notatia pundnd B = (B, B;), unde B, este multimea formata
din elementele lui B asociate cu un obiect, iar B, este multimea formata din elementele
lui B asociate cu fundalul corespunzitor. In acest caz B este numit element structurant
compus. Cu aceasti notatie, putem defini transformarea hit-or-miss ca:

X®B=(X0B,)N(X‘GB,) (4.34)

Utilizdnd definitia diferentei multimilor §i relatia de dualitate intre erodare si
dilatare, putem rescrie ecuatia (4.34) ca:

X ®B=(XOB,)-(X ®B,) (4.35)

Astfel, multimea X ® B contine toate punctele in care, simultan, B, realizeaza o
suprapunere (“hit”) in X, iar B, giseste una in X°.

Figura 4.11 prezintd un exemplu de utilizare a transformarii hit-or-miss pentru
detectarea colfurilor din dreapta sus in imaginea originald X.

Imaginea originald X poate fi interpretatd ca fiind suprapunerea a doud patrate.
Un colt este definit ca fiind unghiul drept format de pixelul din colt si cei doi pixeli
imediat vecini, unul mai jos §i unul la stdnga, dupd cum se vede din figura 4.11.b).
Figura mai prezinta si portiunea de “hit” a operatiunii (c), complementara imaginii (d) si
elementul structurant utilizat pentru pentru modelarea fundalului (e), portiunea “miss” a
operatiunii (f) §i rezultatul intersectiei portiunilor “hit” si “miss”. Ambii pixeli ai
rezultatului corespund colturilor din imagine.
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Fig. 4.11. Exemplu de transformare hit-or-miss

Este important de observat ci elementul structurant al fundalului nu esre
complementul elementului structurant al prim-planului. Intr-adevar, daca ar fi. atunci
rezultatul ar fi o imagine goald deoarece nu existd nici o suprapunere a formei sale
specifice in imaginea complementard. Mulfimea pixelilor din elementul structurant al
tundalului este formati din acei pixeli ai fundalului care trebuie sa fie pixeli ai
fundalului pentru ca o suprapunere si aiba loc. Supraspecificarea acestor pixeli conduce
la mai putine suprapuneri, iar subspecificarea conduce la prea multe suprapuneri. Din
acest motiv este necesard o selectie atentd a elementului structurant, posibil chiar prin
recurgerea la experimentari.

4.1.2.5. Principalele clase de elemente structurante

Dupa cum s-a aratat, ideea de baza a morfologiei matematice este de a analiza o
imagine cu un element structurant aviand o forma cunoscuti. Fiecare element structurant
da informatii in concordanta cu geometria i topologia sa.

In concordanti cu exemplele anterioare de erodare si dilatare, se poate observa
cd rezultatul transformarii cu un element structurant de tip linie este foarte diferit de cel
obtinut printr-o erodare sau o dilatare cu un element structurant de tip cerc sau patrat.
Rezultatele pot fi comparate pe o singurd directie. Cazul utilizarii unui element
structurant format din doua puncte este foarte diferit, rezultatul depinzand atat de
distanta dintre cei doi pixeli ai elementului structurant si de dimensiunile componentelor
imagini X, cdt si de orientarea celor dou# puncte.

Elementele structurante nu se aleg aleator. Din mai multe considerente.
incluzand interpretarea si usurina implementarii, ele sunt alese cit mai simple posibil.
Erodarca cu un segment de linie depinde de directia acesteia, deoarece este vorba de un
clement anizotrop. Aceeasi observatie este valabila si pentru elemente structurante
cliptice, dar rezultatele sunt mult mai dificil de interpretat. Rezultatele erodarii cu un
cere sau un segment de dreapta pot fi comparate, ambele elemente fiind convexe. Acest

lucru nu este valabil in cazul elementelor structurante de tip bi-punct, deoarece acestea
nu sunt mulfimi convexe.
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In cele mai multe cazuri putem alege elementele structurante in conformitate cu
proprietafile lor: convexe sau ne-convexe, izotrope sau ne-izotrope. Figura 4.12 prezinta
principalele elemente structurante care sunt utilizate in spatiul euclidean R’, cel mai
important pentru analiza imaginilor.

convexe

neconvexe

izotrope

suprafatd

O

contur

neizotrope

segment

bi-punct

Fig. 4.12. Tipuri de elemente structurante

Alegerea elementului structurant este o problema care depinde de aplicatia care
trebuie rezolvata. De exemplu cercul, cel mai convex §i mai izotrop element structurant,
este foarte util pentru determinarea dimensiunilor obiectelor. Segmentul de dreapta este
cel mai anizotrop dintre toate elementele structurante convexe, fiind foarte util pentru
masuratorile granulometrice. Elementul structurant de tip bi-punct este cel mai
anizotrop si cel mai putin convex. Erodarea cu un astfel de element structurant poate
caracteriza dispersia unei structuri.

4.1.2.6. Proprietati generale ale operatorilor morfologici

Exista mai multe proprietiti generale interesante ale operatorilor morfologici. In
primul rand, toate transformarile morfologice sunt nereversibile (cu exceptia unor cazuri
particulare, pentru anumite subclase de mulfimi precum cele invariante). De fapt, ideea
restaurdrii imaginilor nu este relevanta in acest caz; dimpotriva, principala caracteristica
a morfologiei matematice este de a stabili ca imaginile studiate prezintd o cantitate prea
mare de informatie si cd scopul oricdrei prelucrari morfologice este de a utiliza
pierderea de informatie in urma transformarilor succesive.

Cele mai importante patru proprietafi generale, care stau la baza oricarei analize
morfologice, sunt prezentate in continuare. Si considerim W drept simbol generic al
unei transformari morfologice.

a) Monotonie

Transformarea y este crescitoare atunci cdnd ea conservd incluziunea, adicd
atunci cand

XcY=vyX)cyy), VX, Ye E (4.36)

b) Anti-extensivitate

Transformarea \ este anti-extensiva atunci cand ea contractd pe X, adica atunci
cand

y(X)c X, VXe E (4.37)
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c¢) Idempotenta o

Transformarea y este este idempotenta atunci cind rezultatul y(X) ramane
neschimbat prin reaplicarea transformarii, adica atunci cind .

v =w(X), VXe E (4.38)

d) Omotopia ' . o

Mulfimea E este considerata in acest caz ca un spa.;lu topologic. Totu§1, dm
motive de simplitate, ne vom limita la mulfimile marginite a.le planglux. Fiecarei
muljimi marginite K i se asociaza arborele omotopic, al C?I'Lll trunchi .coFespun.de
fundalului imaginii, ramurile de primul ordin corespund obiectelor (regiunilor), 1ar
ramurile de ordinul doi corespund golurilor din obiecte, §.a.m.d. .

O transformare este omotopicd atunci cand ea conserva arborele omotopic a!
multimii K, ceea ce inseamna ca ea nu modifica relatia de proximitate intre regiuni si
golLiri in imagine. Omotopia este o relatie mai restrictiva decat conectivitatea: un disc si
un inel sunt ambele multimi conexe, dar nu sunt omotopice.

Figura 4.13 prezintd un exemplu [232] de arbore omotopic corespunzitor la
doud imagini diferite.

r
r, r
hl
..
5
hl

b

|.I rZ

Fig. 4.13. Acelasi arbore omotopic pentru dou3 imagini diferite

Aceste patru proprietati stau la baza clasificarilor pe criterii morfologice. Tabelul
4.1 prezinta situatia celor patru proprietdti in cazul transformarilor morfologice
euclidiene de bazd, care au fost deja introduse, ca §i pentru citeva alte transformari
geometrice utile, din care unele vor fi prezentate mai tarziu.

Tabelul 4.1. Transformarile morfologice euclidiene si proprietatile lor de baza

Proprietati

Transformarea Crescatoare | Extensivitate | Idempotent Conservarea
omotopiel

Subtierea i ingrosarea Nu Da Nu Nu
Subtierea  secventiala,  scheletul, Nu Da Da Nu
watershed, erodarea extrema
Proiectia. filtrarea morfologica Da Nu Da Nu
Deschiderea, inchiderea, limitarea, Da Da Da Nu
infasuratoarea convexa
Subtierea si ingrosarea omotopici §i Nu Da Da Da
secventiala
Erodarea §i dilatarea cind originea nu
este confinutd in elementul structurant, Da Nu Nu Nu
filtrarea mediana
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Proprietiti

Transformarea Crescitoare | Extensivitate | Idempotentd Conservarea
omotopiel

Erodarea si dilatarea cind originea este Da Da Nu Nu
continutd in elementul structurant
Deplasarea, similaritatea, afinitatea, Da Nu Nu Da
simetria
Complementaritatea, Hit-or-Miss, Nu Nu Nu Nu
extragerea contururilor

4.2. Algoritmi morfologici de baza

Atunci cind se lucreazd cu imagini binare, principala aplicatie a morfologiei
constd in extragerea componentelor de imagine care sunt utile pentru reprezentarea si
descrierea formei. In particular, au fost dezvoltati algoritmi morfologici pentru
extragerea contururilor, a componentelor convexe, a infasuratorii convexe si a
scheletului unei regiuni. De asemenea existd metode utilizate in conjunctie cu acesti
algoritmi, ca pasi de pre- sau post-procesare, pentru umplerea regiunilor, subtiere,
ingrosare si curafire. Toate exemplele prezentate in continuare se referd la imagini
binare si sunt prelucrate pentru a ilustra si clarifica fiecare proces morfologic introdus.

4.2.1. Extragerea contururilor

In sectiunea precedentdi am prezentat doar operatorii morfologici care
micgoreazi sau miresc obiectele. In cele ce urmeazi voi prezenta modalitati de
extragere a contururilor unui obiect, care sunt foarte utile in tehnicile avansate de
compresie a imaginilor. Punctele de pe contur sunt acele puncte cérora le lipseste cel
putin unul dintre vecini. Uzual se defineste o vecinatate tetra-conexa sau octo-conexa pe
o retea dreptunghiulara. Punctele de pe contur pot fi inldturate prin erodarea obiectului
cu un element structurant care confine toti vecinii posibili ai pixelului central, adica,
pentru cazul octo-conectivitafii §i a tetra-conectivitafii, respectiv:

1 11 010
B, ={111]|s B,=|111 (4.39)
1 11 010

Conturul este obtinut prin diferenfa de multimi intre obiect si erodarea sa. Daca
notam cu B(X) conturul mulfimii X, atunci
B(X)=X-(XOB)
unde B este elementul structurant adecvat.
Prin utilizarea unora dintre proprietitile deja prezentate ale erodarii morfologice,
putem obfine pentru ecuatia (4.40) urméatoarea forma:
B(X)=X-(XOB)=XN(XOB)=XN(X‘®B) (4.41)
Prin urmare, putem interpreta diferenta de multimi ca intersectie Intre obiect si
fundalul sau dilatat. Linia de contur aratd duala conectivitate cu obiectul erodat. Daca
erodam un obiect cu un element structurant octo-conectat, conturul va fi tetra-conectat si
invers.
Un exemplu de extragere a conturului [63] este prezentat in figura 4.14.

(4.40)
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E B
X

|

XGB B(X)

Fig. 4.14. Extragerea conturului

In acest exemplu este utilizat elementul structurant octo-conectat. Este interesant
de mentionat posibilitatea de utilizare §i a unui alt element structurant, de exemplu un
element de tip 5x5 cu toate valorile pixelilor 1. Rezultatul va consta in obtinerea unui
contur cu grosimea intre 2 i 3 pixeli.

4.2.2. Umplerea regiunilor

Un algoritm simplu pentru umplerea regiunilor este bazat pe dilatarea.
complementarea si intersectia multimilor, fiind prezentat in [66].

Figura 4.15 ilustreazi acest algoritm. X semnifici o muljime care contine o
submulfime ale carei elemente sunt punctele octo-conectate ale conturului unei regiuni.
Scopul algoritmului este de a umple intreaga regiune cu pixeli de valoare 1, incepand cu
un punct p in interiorul conturului.

Deoarece, prin conventie, toate punctele care nu apartin conturului au atribuita
valoarea 0, vom da valoarea 1 punctului de start p. Procedura de umplere cu 1 a regiunii
este urmatoarea:

Y, =¥, ®B)"X° unde k=123,.. (4.42)
lar Yo = p si B este elementul structurant prezentat in figura 4.15 (corespunzitor tetra-
conectivitafii). Algoritmul se incheie la iteratia k daca Y; = Y).,. Reuniunea multimilor
Y $1.X contine multimea umpluta si conturul sau.

x B
1 11 117
Y, Y, Y.
11 ||
- 1 [ ]
m -
11 11
Y, Y Y AUX

Fig. 4.15. Algoritmul de umplere a regiunilor
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Procesul de dilatare descris de ecuatia (4.42) ar conduce la umplerea intregii
imagini daca s-ar desfagura nesupravegheat. Totusi, intersectia cu X° facuta la fiecare
pas limiteaza rezultatul la interiorul regiunii de interes (acest tip de procedurd se
numeste uneori dilatare condifionatd si va fi prezentat in urmatorul paragraf).
Mecanismul de operare al ecuatiei (4.42) rezulta din figura 4.15.

Desi acest exemplu contine o singurd submultime, conceptul se poate aplica la
orice numdr finit de submultimi, atata timp cét este dat punctul interior fiecédrui contur.

4.2.3. Dilatarea conditionata

Existd anumite situatii in care este de dorit ca dilatarea unui obiect sa aiba loc in
asa fel incat anumifi pixeli s ramana neafectati de acest proces. Daci, de exemplu, un
obiect nu poate sda ocupe anumite portiuni ale unei imagini, atunci dilatarea obiectului
trebuie sd nu patrunda in zona respectiva. Se spune cé in acest caz a avut loc o dilatare
conditionatd. Aria interzisd a imaginii este specificatd ca o a doua imagine, in care
pixelii interzigi sunt negri.

Notatia pentru dilatarea conditionatd este X @ (B,Y), unde B este elementul
structurant utilizat in dilatare, iar Y este imaginea care reprezintd pixelii interzisi.
Expresia acestei operafii este:

X®(B,Y)=(XDB)nY (4.43)

Prin iterarea operatiei se poate obfine o secventd crescédtoare a carei limita este
notata X ®({B},Y):

xo({BLY)=--{[(Xx®B)nY]|®B]nY]|®B - (4.44)

Dilatarea condifionaté este utilizata in doua scopuri:

e Se poate dori excluderea din imaginea X a obiectelor care ating limitele R ale
rastrului. Aceste obiecte sunt obtinute prin dilatarea conditionata
Z=R®(B,X).

e Dacid se doreste determinarea (si eventual umplerea) golurilor Y dintr-o

imagine X, atunci se poate utiliza ecuatia: ¥ = (R ®(B,X°* ))

4.2.4. Extragerea componentelor conectate

Conectivitatea dintre pixeli este un concept important utilizat in stabilirea
contururilor obiectelor si determinarea componentelor regiunilor unei imagini, concept
care a fost introdus in sectiunea 3.1. Practic, extragerea componentelor conectate dintr-o
imagine binard este foarte importantd pentru multe aplicatii de analizd automata a
imaginilor. Fie Z o componenta conectatd continutd intr-o mulfime X §i sd presupunem
ca se cunoaste un punct p al lui Z.

In continuare, toate elementele lui Z sunt furnizate de urmitoarea expresie
lterativa:

Y, =, ®B)NX unde k=123,. (4.45)
unde Yy = p si B este elementul structurant corespunzitor, aga cum se vede din figura
4.16. Daca Y, =Y,_,, algoritmul a ajuns la convergentd si avem Z = Y.
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Yep

Fig. 4.16. Extragerea componentelor conectate

Ecuatia (4.45) este similard ca forma cu ecuatia (4.42). Singura diferenta consta
in utilizarea aici a multimii X in locul complementarei sale, deoarece toate elementcle
dorite sunt cu valoarea 1. Intersectia cu X la fiecare pas de iteratie elimina dilatérile
centrate pe elemente cu valoarea 0. Figura 4.16 ilustreazd mecanismul ecuatiei (4.45).
Este important de observat cd forma elementului structurant presupune octo-
conectivitatea intre pixeli. Ca si in cazul algoritmului de umplere a regiunilor, rezultatul

obtinut poate fi aplicat la orice numar de mulfimi de componente conectate continute in
N

4.2.5. infﬁsurﬁtoarea convexa

Notiunea de infasurdtoare convexd a unei multimi a fost introdusa in sectiunea
3.2.5 ca un descriptor util pentru imagine. In continuare voi prezenta un algoritm
morfologic simplu pentru obtinerea infaguratorii convexe C(X) a unei multimi X. Fie
B.i=1.2.3.4 un numar de patru elemente structurante.
Procedura consta in implementarea ecuatiei:
Y =(Y®B)uX k=123, (4.46)
cu ¥; =X . Fie acum D' =Y. , unde indicele “conv” arata convergenta in sensul ca
Y. =Y., Infasurdtoarea convexd a multimii X este

4
cx)=Jp (4.47)

i=1
Procedura consta in aplicarea iterativd a transformarii “hit-or-miss” asupra
multimii .Y’ cu elementul structurant B’. Atunci cand nu mai apar modificari, sc
realizeazd reuniunea cu X, rezultatul fiind notat cu D'. Procedura este repetata cu

e 2 ; ;
clementul structurant B° s.am.d. Reuniunea celor patru rezultate D va constitui
infasuratoarea convexa a mulfimii X.
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Fig. 4.17. Algoritmul de extragere a infasuratorii convexe

Figura 4.17 ilustreaza procedura data de ecuatiile (4.46) si (4.47). Figura 4.47.a)
prezintd cele patru elemente structurante utilizate pentru extragerea infasuratorii
convexe (originea fiecdrui element fiind in centrul sau). Figura 4.17.b) prezintd
multimea X a cérei infasurdtoare convexa se determind. Incepand cu Y, = X, rezultatul
a patru iteratii ale ecuatiei (4.46) este prezentat in figura 4.17.c). In continuare. cu
Y, = X si utilizdind din-nou ecuatia (4.46) va rezulta multimea din figura 4.17.d).
convergenta obtindndu-se in doar doi pasi. Urmétoarele doud rezultate sunt obtinute in
mod similar. In final, prin reunirea multimilor din figurile 4.17.c), d), e) si f), se obtine
infdsuratoarea convexa prezentatd In figura 4.17.g). Contributia fiecarui element
structurant este subliniatd in mulfimea compusa prezentatd in figura 4.17.h).

4.2.6. Scheletul

Uneori este avantajos si se converteascd un obiect in forma sa arhetip numita
schelet (skeleton), introdusa in sectiunea 3.2.6. Conceptul de schelet poate fi abordat i
prin prisma morfologiei matematice.
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Serra [211], Maragos si Schafer [130] au demonstrat ca scheletul unei multimi
(regiuni) X poate fi exprimat prin operatori de erodare si deschidere. Daca S(X) este
scheletul lui X, atunci se poate demonstra [211] ca:

K
sx)=Js, (x) (4.48)
k=0
cu
K
s, (x) = | J{(xekB) - [(XOkB)  B]} (4.49)
k=0

unde B este un element structurant, (X©kB) indici k erodari succesive ale lui X, iar K
este ultima iterajie inainte ca X s devind in urma eroddrii mulfimea vida. Cu alte
cuvinte,
K = max{k|( XOkB) * @} (4.50)
Formularea data de ecuatiile (4.48) si (4.49) arati ca S(X), scheletul lui X, poate
f obtinut ca reuniune a submultimilor de schelete S(X). Se poate de asemenea arata ca
.Y poate fi reconstruitd din aceste submultimi prin utilizarea ecuatiei:

K
x =J(S,(X)®kB) (4.51)
k=0
unde (S, (X) @ kB) reprezinti a k-a dilatare succesiva a lui Si(X), adica
(s,(x)@kB)=((--(s,(x)®B)®B)® |0 B (4.52)

de & ori, iar limita de insumare K este cea precizata anterior.

XxB (X©kB.B S0 Vs S.X&kB US.OEKB

. 9h.

O O
A | B | H
| n

11

SEX) X

. u %

tJ

L1

11

11

' . Fig. 4.18. Implementarea scheletului
. lflgura 4_.18 ilustreazd conceptul de schelet. Prima coloani prezintd mulfimea
originala (sus) si rezultatele a doud erodari cu elementul structurant B. inci o erodare a
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lui X ar conduce la multimea vida, asa ca in acest caz K=2. A doua coloana prezinta
deschiderea cu elementul structurant B a mulfimilor din prima coloana. Aceste rezultate
sunt usor de explicat prin caracterizarea operatorului de deschidere facuta anterior. Cea
de-a treia coloana contine diferenele dintre multimile din prima si a doua coloana.

Coloana a patra contine doua schelete partiale si rezultatul final (in partea de jos
a coloanei). Acest rezultat nu este numai mai gros decét este necesar, dar totodata, lucru
mai important, este §i neconectat. Acest rezultat este de fapt normal, deoarece nici una
din operatiile care definesc scheletul morfologic nu garanteazid conectivitatea.
Morfologia permite o formulare elegantd a definitiei scheletului, prin operatori de
erodare §i deschidere a multimii initiale. Totusi sunt necesare formulari euristice, ca cea
din capitolul 3, dacéd scheletul trebuie sa fie maximum de subtire, conectat si erodat
minim.

Coloana a cincea prezintd pe Sy(X), S|(X)®B si (S2(X)D2B) = (S,(X)@B)®B. In
sfarsit, ultima coloana prezinta reconstructia multimii X ca reuniune a submultimilor de
schelete dilatate din coloana a cincea.

Din punctul de vedere al algoritmilor morfologici este important ca scheletele sa
poata fi obtinute prin transformari de erodare si deschidere. Un astfel de schelet are insa
doud proprietdfi dezavantajoase pentru aplicatiile practice: in primul rand, el poate sa nu
fie omotopic si in al doilea rand, el constd din linii care pot fi mai late de un pixel.

In paragraful 4.2.9 voi arita ca scheletul este deseori inlocuit prin subtierea
secventiald omotopicé, care nu are cele doud proprietati mentionate anterior.

Pe de altd parte, calculul acestui inlocuitor al scheletului omotopic este mai lent
(tipic de zece ori) decat calculul scheletului conform definitiei [211].

4.2.7. Subtierea

Subtierea unei multimi X cu un element structurant B, notatd cu XOB, poate fi
definitd prin transformarea hit-or-miss:
XOB=X-(X®B)=XN(X®B)* (4.53)
O exprimare mai utild pentru subtierea simetricd a multimiit X se bazeaza pe o
secventd de elemente structurante:

{B}={B'.B*.B*,...B"} (4.54)

unde B' este o versiune rotitd a lui B!, Utilizand acest concept, subtierea poate fi
definita printr-o secventd de elemente structurante, ca

x0{B}=((...((x0B")0B?)..)oB" ). (4.55)

Cu alte cuvinte, procesul consti in subfierea lui X in primul pas cu B', apoi in
subtierea rezultatului in alt pas cu B, s.a.m.d., pani ce B este subtiat la un pas cu B".
intregul proces este repetat pand ce nu mai apar modificari. Aceasti operatiune este
numitd subtiere secventiald.

Figura 4.19 ilustreazi procesul de subtiere. Figura 4.19.a) prezintd un set de
elemente structurante frecvent utilizate pentru subtiere, iar figura 4.19.b) prezintd o
multime X care urmeaza si fie subtiata. Figura 4.19.c) prezinta rezultatul subtierii intr-
un pas cu B', iar figurile 4.19.d)-k) prezinti rezultatele subtierii cu celelalte elemente
structurante. Convergenta a fost obtinutd dupa cea de-a doua subtiere cu B*. Figura
4.19.K) prezinta rezultatul subtierii. In sfarsit, figura 4.19.1) prezinta rezultatul final.
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Fig. 4.19. Algoritmul de subtiere

4.2.8. ingrosarea

Ingrogarea este operatiunea morfologica duala subierii, este notatd cu X=* B si
este definita prin expresia:
X*B=XuU(X®B) (4.56)
unde B este un element structurant convenabil pentru ingrosare.

Ca s1 in cazul subtierii, ingrosarea poate fi de asemenea definita ca o operatiunc

secventiala, numita ingrogare secvenfiala:

Xx{B}=((.{(x*B')B?)..)B"). (4.57)
Elementele structurante utilizate pentru operatiunea de ingrosare au aceeasi
l‘ormé cu cele prezentate in figura 4.19.a) pentru cazul subtierii, dar cu valorile de =17 si

)" schimbate intre ele. Totusi, in practica, se utilizeazd de multe ori un al;:,orllm de
ingrosare diferit. In locul procedurii normale, se subfiaza fundalul muljimii considerate
31 apol se complementeaza rezultatul. Cu alte cuvinte, pentru a ingrosa multimea .\. se
formeazi mulfimea complementarda Y=X°, se subtiazi multimea Y si apoi sc
complementeazd rezultatul. Figura 4.20 ilustreazi aceastd procedura. Figura 4.20.a)
prezintd imaginea originala X, figura 4.20.b) prezintd complementara sa Y, figura 4.20.c)

prezintd rezultatul subtierii lui Y, iar figura 4.20.d) prezinta multimea ingrosata obtinuta
prin complementarea lui Y subtiat.
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Fig. 4.20. Algoritmul de ingrosare

In functie de natura mulfimii X, aceastd procedurd poate conduce la obtinerea
unor puncte neconectate, dupad cum se observa din figura 4.20.d). Din acest motiv.
ingrosarea prin aceastd metoda este urmata de obicei de un pas de post-procesare pentru
inlaturarea punctelor neconectate. Se poate observa din figura 4.20.c) ca fundalul subtiat
formeazd o limita pentru procesul de ingrosare. Aceastd proprietate utild nu apare in
implementarea directa a algoritmului de ingrosare conform ecuatiei (4.57) si constituie
principalul motiv pentru utilizarea subtierii fundalului in scopul realizarii ingrosarii.

4.2.9. Metode practice de realizare a operatiunilor de subtiere si ingrosare

In practica se utilizeaza mai multe secvente de elemente structurante {B'}. Multe
dintre ele sunt obtinute printr-o rotajie a elementului structurant in rastrul digital
corespunzator (de exemplu hexagonal, patrat sau octogonal). Aceste secvente sunt
numite uneori alfabet Golay si sunt prezentate pentru un rastru hexagonal in [211]. Voi
prezenta in continuare elementele alfabetului Golay pentru un rastru patrat si octogonal.
indicele 4 semnificand un element pe rastrul pétrat, iar indicele 8 un element pe rastrul
octogonal. Matricile 3x3 vor fi prezentate doar pentru primele doua rotatii, din care se
pot obtine usor si celelalte rotatii.

Un element structurant compus va fi exprimat printr-o singurd matrice. O
valoare “1” in aceastd matrice semnifica faptul ca respectivul element apartine lui B'
(este o submultime a obiectelor in transformarea hit-or-miss), iar valoarea “0” semnifica
apartenenta la B’, adica la submultimea pixelilor fundalului. Un X" 1n matrice arc
semnificatia unui element neutilizat in algoritmul de calcul, prin urmare valoarea sa este
nesemnificativa.

Transformarile secventiale de subtiere §i ingrosare converg citre o imagine.
numarul de iteratii necesare depinzand atit de obiectele din imagine cét si de elementul
structurant utilizat. Daca doua imagini succesive din secventa sunt identice. procesul de
subtiere sau ingrosare este stopat.
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Subtierea secventiald cu elementul structurant L

Acest tip de subtiere secventiald este important deoarece el se utilizeazad ca
inlocuitor omotopic al scheletului. Imaginea finala subtiatd consta doar din linii cu
lajimea de un pixel sau din puncte izolate.

Elementul structurant L este dat de

[0 0 0] |fx 0 x|

L, =|x 1 x| Lf‘,;:{l 1 0y (4.58)
11 1] 1 1 x]
[0 0 0] X 0 0

Lg =[x 1 x|, Lg={1 1 0} (4.59)
11 1 x 1 x|

Subtierea secventiald cu elementul structurant E

Sa presupunem cd a fost gisit un inlocuitor omotopic al scheletului prin
elementul L. De obicei, scheletul este prea zimtat datoritd punctelor ascutite ale
obiectului, dar este posibil ca scheletul si fie “netezit” prin subgiere secventiald cu
elementul structurant E. Prin efectuarea a n iteratii, mai multe puncte (al caror numar
depinde de ») de pe liniile cu lajfime unu (precum §i puncte izolate) sunt inlaturate de la
capetele libere. Daci subtierea cu elementul structurant E este facutd pana ce imaginea
nu se mai modifica, atunci vor rdmane doar contururile inchise.

Elementul structurant £ este dat prin

—x X x— _x 0 ><—

Ew=]0 1 0 E4=|0 1 x| (4.60)
[x 0 x] X 0 Xx]
x 1 x| [0 x x|

Ely=|0 1 0, EL={0 1 0| (4.61)
0 0 0 0 0 0]

Subtierea secventiald cu elementul structurant M

Subtierea secventiald cu elementul structurant M este rareori utilizata pentru
obtinerea inlocuitorului omotopic al scheletului. Scheletul obtinut este prea zimtat, de
aceea elementul structurant L este mai des utilizat in acest scop. Singurul caz in care
elementul M se comport mai bine este acela in care fundalul contine puncte izolate.

Elementul structurant M este dat prin

'x 0 x| 'x 0 x|

Mg =ix 1 xp  Mi=11 0} (4.62)
LI 1 1] LI 1 x]
Tx 0 x-} Fx 0 0_1

Mg=/1 1 1, Mg=|11 0} (4.63)
X 1 x] X 1 x|
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Subtierea §i ingrogarea secventiald cu elementul structurant D
Elementul structurant D este dat prin
'x 0 x| (0 0 x|
Dy, =[0 1 1}, D} =0 1 1} (4.64)
x 0 Xx] X 1 1]
0 x x [0 0 0
D, =]0 1 1, Di =0 1 x| (4.65)
10 X X L0 x 1]

Aplicatiile posibile ale elementului D sunt:

e Subfierea cu un element D inlocuieste toate elementele fara goluri cu un punct
izolat. Doar contururile inchise riméan neschimbate. Aceastd operatiune este
numita uneori marcare omotopicd.

o Ingrosarea cu un element D creaza o infisuritoare pseudoconvexd a multimii
X. Prefixul pseudo este utilizat deoarece arborele omotopic trebuie sa fie
modificat, procesul este stopat, iar mulfimea X este neconexa.

Ingrosarea secventiald cu elementul structurant C

Ingrosarea secventiald cu elementul structurant C creaza infasurdtoarea convexa
a multimii X. Aceastd operatiune nu conservd omotopia.

Elementul structurant C este dat prin

] ] [x

11 x 1 1]

Cy=|1 0 x|, Ck=[x 0 1|, (4.66)
X X X X X xJ
B 1 x| [x 1 x|

Ca=|1 0 x|, C&= | 0 xl, (4.67)
(X 1 X [ X xJ

4.2.10. Curitarea

Metodele de curdtare sunt elemente ajutitoare esentiale pentru algoritmii de
subtiere si scheletizare, deoarece aceste proceduri au tendinta de a ldsa componente
parazite care trebuie curédfate printr-o postprocesare. Voi prezenta in cele ce urmeaza o
problema de curatare a imaginii [211] rezolvatd prin morfologia matematicd, pe baza
mai multor tehnici din cele anterior descrise.

O metoda uzuald pentru recunoasterea automatd a caracterelor scrise de méana
consta in analiza formei scheletului fiecdrui caracter. Aceste schelete sunt caracterizate
de multe ori prin existenta unor componente parazite, care apar in timpul procesului de
erodare datoriti neuniformititilor de migcare a mainii la scrierea caracterelor. O tehnica
morfologica pentru tratarea acestei probleme poate fi gasita in [211]. Ea este bazata pe
presupunerea c3 lungimea componentelor parazite nu depaseste trei pixeli.

Figura 4.21 prezintd scheletul caracterului “a” scris de méana. Componenta
parazita din partea din stdnga a caracterului este tipicd pentru ceea ce trebuie inlaturat
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din imagine. Solufia se bazeazi pe suprimarea unei ramuri parazite prin eliminarea
succesiva a punctului siu final. Desigur, acest proces conduce de asemenea la scurtarea
(sau eliminarea) i a altor ramuri in caracter. In absenta altor informatii structurale, orice
ramura cu lungimea de trei pixeli sau mai putin este eliminatd. Pentru o multime .X.
subtierea cu o secventd de elemente structurante proiectatd sa detecteze doar punctele
finale. realizeaza rezultatul dorit. Fie, prin urmare

Y, = XO{B} (4.68)
unde {B) semnifica secventa (4.54) prezentatd in figura 4.21.b) si ¢). Secventa de
elemente structurante constd din doua structuri diferite, fiecare rotitd cu 90° pentru a
obtine numarul total de opt elemente. Notatia “x* din figura 4.21.b) semnifica o conditie
de “nu conteaza™, in sensul ca valoarea pixelului din respectiva locatie poate f1 ~0" sau
17, fara ca rezultatul sa fie afectat.

T I
E‘ B' B*B’B*(rotita cu 90')
| ®)
E B’ B*B' B*rotita cu 90')
(a) ©
]
=
111 H
C)) )
1 11
| ] I
.
[
]
1 I
® ®

Fig. 4.21. Exemplu de curtare a imaginii

Aplicarea de trei ori a ecuatiei (4.68) asupra imaginii .X conduce la multimea Y,
prezentata in figura 4.21.d). Urmatorul pas consti in “restaurarea” caracterului la forma
sa originala, dar cu ramurile parazite inlaturate. Pentru a realiza acest lucru este necesar

ca mai intdi sa fie formatd o mulfime Y care si contina toate punctele extreme ale lui
¥\, asa cum rezulta din figura 4.21.e):
8

Y, :E:JI(Y, ® B¥) (4.69)

unde B* sunt elementele utilizate pentru detectarea extremelor care au mai fost

prezentate ante':ric-).r. Urmitorul pas este dilatarea de trei ori a punctelor extreme, prin
utilizarca mulfimii X pentru delimitare:

Studi T " -
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Y,=(Y, ®H)nX (4.70)
unde H este un element structurant de dimensiune 3 x 3 format din pixeli de valoare 1.
Ca si in cazul umplerii regiunilor §i a extragerii componentelor conectate, acest tip de
dilatare condifionatd previne crearea de elemente cu valoarea 1 in afara regiunii de
interes, aga cum rezultd din rezultatul prezentat in figura 4.21.f). In final, reuniunea
multimilor Y3 si ¥) conduce la rezultatul final
Y, =Y VY, (4.71)

asa cum rezulta din figura 4.21.g).

in cazurile mai complexe, utilizarea ecuatiei (4.70) conduce la selectarea unor
capete de ramuri parazite. Acest lucru se poate intdmpla atunci cdnd punctele extreme
ale acestor ramuri sunt situate in apropierea scheletului. Desi ecuatia (4.68) poate si le
elimine, ele pot fi reselectate in timpul procesului de dilatare deoarece ele sunt puncte
valide ale lui X. Cu exceptia cazului in care toate elementele parazite sunt reselectate
(rareori, dacad aceste elemente sunt scurte in comparatie cu liniile utile), detectarea si
eliminarea lor este usoara deoarece ele constituie regiuni neconectate.

Este de presupus cé ar trebui si existe si metode mai simple pentru rezolvarea
acestel probleme. De exemplu, am putea fine evidenta tuturor punctelor sterse pentru a
putea reconecta punctele potrivite la punctele extreme ramase dupa aplicarea ecuatiei
(4.68). Acest lucru este posibil, dar metoda anterioara are avantajul ca solutia poate fi
obtinuta prin metode morfologice simple. In situatii practice, cind existd un set de
operatori morfologici implementat, avantajul este cd nu mai trebuie scrisi alti algoritmi.
Putem doar combina functii morfologice in secvente de operatii.

4.3. Morfologie pe scara de gri
4.3.1. Introducere

Teoria morfologiei matematice a fost extinsd de Sternberg [235] si Serra [211]
pentru cazul imaginilor pe scarad de gri. Operatorii binari de dilatare, erodare, inchidere,
si deschidere pot fi extingi in mod natural la imagini pe scard de gri prin utilizarea
operatiunilor min si max. Acest tip de extindere poate fi vizualizatd geometric cu
ajutorul asa numitelor umbre, adicé prin punctele de pe si de sub graful unei functii.

O extensie a morfologiei matematice la laticele complete a fost propusé recent
de Serra [213], conducénd la o abordare conceptual diferita fatd de morfologia pe scara
de gri.

Utilizarea nivelurilor de gri multiple introduce o complicatie enorma, atat din
punct de vedere conceptual cét i din punct de vedere computational. Un pixel poate lua
in acest caz orice valoare intreaga, astfel incit o imagine nu mai poate fi considerata ca
o mulfime. Conceptele introduse pentru morfologia binard se bazeazi pe mulfimi din
spatiul euclidian bidimensional, care reprezintd imagini binare. Morfologia pe scara de
gri ia In considerare mulfimi din spatiul euclidian tridimensional. Imaginile binare din
spatiul euclidian bidimensional sunt vizute ca si tdieturi plane ale planului orizontal x,y.
Multimile considerate in spatiul euclidian tridimensional au volume solide. De un
interes particular in acest caz sunt umbrele, adicd mulfimile solide care extind
contururile neintrerupte in jos, in directia negativa a axei z. Detaliile privitoare la cea de-
a treia dimensiune a umbrei pot fi determinate printr-un singur parametru, indltimea z a
umbrei la coordonatele (x, y) ale planului binar.
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Umbra unei mulfimi X din spatiul tridimensional include atat multimea X cat $i
volumul punctelor de sub mulfime. Se considerd cd umbra este indicatd de o sursa de
lumina punctuala situata la infinit pe directia pozitivd a axei z. Umbra poate fi exprimata
ca o transformare morfologicd a mulfimii X cu elementul structurant Z compus din
puncte ale axei z, incluzand originea. Umbra lui X este formata prin dilatarea multimii X
cuZ.

O imagine pe scara de gri este o functie pe scara de gri f{x,y), definita in punctele
spatiului euclidian bidimensional. O functie pe scard de gri poate fi consideratd in
spatiul euclidian tridimensional ca o mulfime de puncte [x, y, flx,y)], imaginatd ca o
foaie subtire, ondulati, nu neaparat conexd. O imagine pe scard de gri fix, y) este
reprezentatd in morfologia matematica printr-o umbra U[f] in spatiul euclidian
tridimensional, unde un punct p= (, y, z) apartine umbrei daca si numai dacé z < f(x, y).
Semnificatia umbrelor in prelucrarea imaginilor este aceea cé ele rdmén umbre in urma
transformarilor morfologice uzuale ca reuniunea §i intersectia, dilatarea i erodarea.

4.3.2. Operatori morfologici de bazi pe scara de gri

In cele ce urmeaza vom utiliza functii digitale de imagine de forma f(x, y)
si b(x, y), unde f{x, y) este imaginea de intrare, iar b(x, y) este un element structurant, el
insusi o functie subimagine. Se presupune ca aceste functii sunt discrete.

4.3.2.1. Dilatarea pe scara de gri

Dilatarea pe scara de gri a lui fcu b, notatd f@® b, este definita ca:

(f ®b)(s,t) = max{f(s— x,t- y)+b(x,y)|(s— x),(t-y)e D, (x,y)e Db} (4.72)
unde Dy si Dy sunt domeniile lui fsi b, respectiv. Elementul structurant b este de aceasta
data o functie, nu o multime.

Condifia ca parametrii de deplasament (s-x) si (¢-y) s fie continuti in domeniul
lui f este analoaga cu cea din definitia binari a dilatarii, unde cele doua mulfimi trebuie
s& se suprapuna cel putin printr-un element. in ecuatia de definitie, operatiunea max
inlocuieste sumele de convolutie, iar adunarea inlocuieste produsul de convolutie.

Voi ilustra notatiile §i mecanismul ecuatiei (4.72) prin intermediul functiilor
simple unidimensionale. Pentru functii de o variabild, ecuatia (4.72) se reduce la
expresia:

(feb)s)= max{/‘(s—x)+ b(xl(s—x)e D, si xe Db} (4.73)

Ca si in cazul convolutiei, funcfia f{s-x) realizeazi translatia spre dreapta pentru
§ pozitiv §i catre stdnga pentru s negativ. Conditiile ca valorile lui (s-x) sa fie in
domeniul lui f, iar valorile lui x sa fie in domeniul lui b, implicd ca f'si b sa aiba puncte
de domeniu comune. Spre deosebire de cazul binar, de data aceasta este translatata in
general functia f in locul elementului structurant b. Ecuatia (4.72) poate fi rescrisa astfel
incat b sa realizeze translatia in locul lui . Totusi, daci domeniul D, este mai mic decat
Dy (condi;ie aproape intotdeauna intalnita in practica), forma dati in ecuatia (4.72) este
mai simpla si conduce la acelasi rezultat. Conceptual nu exista diferenta intre
translatarea lui fcu b, respectiv a lui b cu f.

Dilatarea este comutativ, astfel inct pentru calculul lui b @ f poate fi utilizata
ecuatia (4.72), cu interschimbarea lui fcu b.

Un exemplu de dilatare pe scari de gri este prezentat in figura 4.22.
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p
/\/\ b
1 1 |
(a * (b) *

S(s,)+b(s,-x) J(51)+b(s,-x)
Is) v fo
fis,)
1 1 Nl 1
X X
s, 5,

© (@

Fig. 4.22. Dilatare pe scara de gri

Deoarece dilatarea se bazeazi pe alegerea valorii maxime a lui f+b intr-o
vecindtate definitd de forma elementului structurant, efectul general al aplicarii unei
dilatari pe o imagine pe scard de gri (figura 4.24.b) este:

e daca toate valorile elementului structurant sunt pozitive, imaginea rezultata
tinde sa fie mai luminoasa decat imaginea originala;

e detaliile intunecate sunt fie reduse, fie eliminate, in functie de modul in care
valorile si formele lor sunt legate de elementul structurant utilizat pentru dilatare.

4.3.2.2. Erodarea pe scara de gri

Erodarea pe scard de gri, notati cufOb, este definitd prin

(fOb)(s,t) = min{f(s+ x,t+ y)—b(x,y)|(s+ x,(t+y)e D,i(x,y)e Db} (4.74)

unde Dy s1 Dy sunt domeniile lui fsi b, respectiv. Conditia ca parametri de deplasament
(s+x) s1(t+y) sa fie continuti in domeniul lui f este analoagé cu condifia din cazul
definifiei binare a erodirii, unde elementul structurant trebuia sia fie continut in
intregime in multimea care urma sa fie erodata.

Mecanismul este ilustrat in figura 4.23, prin erodarea functiei unidimensionale
simple prezentati in figura 4.22.a) cu elementul structurant din figura 4.22.b).

N fob

WZA\V/A\NS

\/

Fig. 4.23. Erodarea pe scara de gri

Pentru functii de o variabild, expresia erodarii se reduce la:
(f@b)=min{f(s+x)—b(x1(s+x)e D,si xe Db} (4.75)
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Functia f{s+x) este translatata cétre stdnga pentru s pozitiv si la dreapta pentru s
negativ. Cerintele ca (s+x)e Dy si x€ D, implica ca domeniul lui b sa fie complet continut
in deplasamentul lui £, In sfarsit, spre deosebire de cazul definitiei binare a erodarii, sc
translateaza functia f si nu elementul structurant b. Ecuatia (4.74) poate fi scrisa in aga
fel incat functia translatatd si fie b, rezultind o forma mai complicatd a expresici
matematice, din punct de vedere al indicilor.

Asa cum arata ecuafia (4.74), erodarea se bazeaza pe alegerea valorii minime a
lui (/~b) intr-o vecinitate definita de forma elementului structurant. Efectele generale ale
aplicarii operatorului de erodare asupra unei imagini pe scarad de gri (figura 4.24.c) sunt:

e daca toate componentele elementului structurant sunt pozitive, imaginea de
iesire va fi mai intunecata decdt imaginea de intrare;

e cfectul detaliilor luminoase din imaginea originala, mai mici ca suprafatd
decdt elementul structurant, este redus; gradul de reducere este determinat de
valorile nivelurilor de gri din jurul detaliilor luminoase, precum si de forma
st amplitudinea valorilor componentelor elementului structurant insusi.

b) o

Fig. 4.24. Exemplu de implementare a dilatrii si erodarii pe scara de gri
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4.3.2.3. Deschiderea si inchiderea pe scari de gri

Expresiile pentru deschiderea si inchiderea imaginilor pe scara de gri au aceeasi
formd cu corespondentele lor binare. Deschiderea unei imagini f prin imaginea
(elementul structurant) b, notata cu f o b, este

fob=(fob)®b (4.76)
Ca si in cazul binar, deschiderea constd in erodarea lui f prin b, urmati de
dilatarea rezultatului prin b.
Similar, inchiderea lui fprin b, notati cu f eb, este:

feb=(f®b)Ob 4.77)

Deschiderea si inchiderea imaginilor pe scarid de gri sunt duale in raport cu
complementarea si reflectarea. Prin urmare,

(feb) =f°ob. (4.78)
Deoarece f© =—f, ecuatia (4.77) poate fi scrisa si ca
~(feb)=(-1 B). (4.79)
(@)
®)
(©
M
(e)

Fig. 4.25. Deschiderea si inchiderea pe scara de gri

Operatiunile de deschidere si inchidere a imaginilor au o interpretare geometrica
simpla. Sa considerdm o functie imagine f{x, y) in perspectiva tridimensionald, cu axele
x si y fiind traditionalele coordonate spatiale, cea de-a treia axi fiind luminozitatea
(adica valoarea functiei f). In aceasti reprezentare, imaginea apare ca o suprafata
discretd a cdrei valoare in orice punct (x,y) este aceea a functiei f la coordonatele
respective. Sa presupunem acum ci dorim si realizam deschiderea functiei f printr-un
element structurant de forma sfericd, b, care poate fi considerat ca o ‘“minge
rostogolitoare”. Mecanismul deschiderii lui f prin b poate fi interpretat geometric ca
proces de impingere a mingii de-a lungul pdrfii inferioare a suprafetei si a rostogolirii el
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in asa fel incat intreaga fata inferioara si fie traversata. Deschiderea, f ob. va fi prin
urmare suprafata formata din punctele cele mai ridicate pe care le atinge orice parte a
sferei. atunci cand aceasta se deplaseazd pe intreaga fata inferioard a lui /. Figura 4.25
ilustreaza acest concept. Figura 4.25.a) prezinta o linie de rastru a unei imagini pe scara
de gri ca pe o functie continua, pentru a simplifica prezentarea. Figura 4.25.b) prezinta
mingea rostogolitoare in diverse pozitii, iar figura 4.25.c) prezinta rezultatul deschiderni
lui f cu b de-a lungul liniei de rastru. Toate varfurile inguste, in raport cu diametrul
mingii, au fost reduse in amplitudine §i ascufime. In aplicatiile practice, operatiunile de
deschidere sunt utilizate de obicei pentru a inlatura micile (in raport cu dimensiunile
clementului structurant) detalii luminoase, 1asdnd in acelasi timp nemodificate nivelurile
de gri globale si zonele luminoase mari. Erodarea initiald inlaturd detaliile mici, facand
insd imaginea mai intunecata. Dilatarea ulterioara mareste luminozitatea imaginii, fara a
reintroduce detaliile inlaturate prin erodare.

Figurile 4.25.d) si e) prezinta rezultatul inchiderii lui f prin b. De data aceasta.
mingea aluneca pe partea superioara a suprafetei, iar varfurile sunt mentinute la forma
lor originala (atata timp cat distanta care le separa de cei mai apropiati vecini similari
este mai mare decat diametrul mingii). in aplicatiile practice, inchiderea este utilizata in
general pentru inldturarea detalitlor intunecate dintr-o imagine, lasdnd totodata
clementele luminoase relativ nedistorsionate. Dilatarea initiald inlatura detaliile
intunccate 1 face imaginea mai luminoasd, in timp ce erodarea ulterioara intuneca
imaginea {ara a reintroduce detaliile inlaturate prin dilatare.

Operatiunile de deschidere si inchidere au proprietitile de monotonic
crescaroare st idempotentd.

Figura 4.26 prezinta rezultatul aplicarii algoritmului pe care l-am implementat in
cazul unei deschideri, respectiv a unei inchideri pe scara de gri, pe aceeasi imagine ca si
in cazul dilatarii $i erodarii. Trebuie remarcatid marimea scizuta a detaliilor luminoase.
fard efect apreciabil asupra nivelurilor de gri ale zonelor intunecate, in cazul deschiderii.
precum §i mérimea scazutd a detaliilor mici, intunecate, cu un efect mic asupra detaliilor
luminoase in cazul inchiderii.

a) b)

Fig. 4.26. Exemplu de implementare a deschiderii $i inchiderii pe scar3 de gri
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4.3.3. Aplicatii ale morfologiei pe scari de gri

Existd numeroase aplicatii ale morfologiei pe scara de gri, in special in domeniul
inspectiel vizuale a obiectelor. Voi prezenta in continuare citeva detalii legate de
aplicatiile tipice, utilizadnd imagini cu rezolutia de 512 x 512 pixeli.

4.3.3.1. Netezirea morfologici

O posibilda modalitate de realizare a netezirii este de a efectua o deschidere
morfologicad pe scard de gri, urmatd de o inchidere. Aceasta va conduce la inlaturarea
pixelilor excesiv de luminosi §i excesiv de intunecati din imagine. Acesti pixeli pot sd
apard ca rezultat al zgomotului, dar s-ar putea ca uneori ei sa constituie valori reale ale
imaginii. Pretul reducerii zgomotului este in general constituit de o oarecare neclaritate a
imaginii.

Figura 4.27.a) prezintd o imagine afectatd de zgomot Gaussian. Figura 4.27.c)
prezinta rezultatul netezirii morfologice aplicate acestei imagini. La prima vedere nu
este foarte clar care imagine este de preferat. Totusi, dupd o detectie de prag pe cele
doua imagini, prezentatd in figurile 4.27.b) si d), se poate vedea ca procesul de netezire
a eliminat foarte mult din problemele de zgomot, care acum apare ca un zgomot de tip
““sare si piper”.

c) d)

Fig. 4.27. Netezirea pe scara de gri

Elementul structurant utilizat pentru netezirea imaginii din figura 4.27.a) a fost
elementul simplu (patrat 3 x 3), dar alegerea sa poate depinde de tipul zgomotului care
trebuie curdtat. O problema comuni care apare este aceea a aparitiei l/iniilor de rastru in
imaginile obtinute prin fotografierea unui ecran de televiziune sau video. Este posibila o
eliminare similard a acestui tip de zgomot structural. Elementul structurant trebuie
construit in asa fel incat nivelurile sale de gri sa fie diferentele dintre nivelul de gri in
zona cea mai intunecati a liniei de rastru si nivelurile de gri ale fiecaruia din pixelii
urmatori de pe aceeasi coloana.
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4.3.3.2. Gradientul morfologic

in paragraful 4.2.1 au fost discutate metode de identificare a contururilor
obicctelor bidimensionale. Ideea de baza consta in erodarea unei imagini prin utilizarea
clementului structurant simplu, urmati de sciderea rezultatului din imaginea originala.
ceca ce conducea la pastrarea doar a pixelilor erodati. Aceasta procedura poate fi
aplicata si in cazul imaginilor pe scara de gri. Operatorul de detectie a contururilor poate
fi exprimat in acelasi mod ca i pentru imaginile binare. Totusi, deoarece contrastul nu
este la fel de mare intr-o imagine pe scard de gri ca intr-o imagine binara, rezultatcle
detectiei contururilor nu sunt la fel de bune.

Se poate obfine o imbunatatire prin utilizarea gradientului morfologic al
imaginii. notat cu g si definit prin:

g=(f®b)-(rob). (4.80)

In loc de a scadea imaginea erodata din cea originala, ecuatia (4.80) realizeaza
scaderea imaginii erodate dintr-o imagine dilatata. Aceastd operafie mareste contrastul i
latimea muchiilor extrase. Gradientul morfologic realizeazd detectia muchiilor intr-un
mod mai putin dependent de directie decat un operator gradient uzual.

Figura 4.28 prezinta rezultatele aplicarii asupra aceleiasi imagini atat a
algoritmului de detectie a contururilor céat si a gradientului morfologic. Figura 4.28.a)
prezintd imaginea originala, figura 4.28.b) prezintd rezultatul detectiei contururilor
pentru imagini pe scard de gri, urmat de detectia de prag. Figurile 4.28.c) s1 d) prezinta
rcezultatul aplicarn gradientulul morfologic inainte §i dupa detectia de prag, respectiv.

a) b)

IJ

<) d)

Fig. 4.28. Gradientul morfologic pe scari de gri

4.3.3.3. Segmentarea texturilor

Operatorul de inchidere conduce la inliturarea detaliilor intunecate. iar
operatorul de deschidere conduce la contopirea regiunilor intunecate. Aceaste proprietati
sugereaza o posibila aplicatie la texturi si identificarea regiunilor intr-o imagine pe baza
formet texturilor.

Daca, de exemplu, o texturd consta din pete mici intunecate si alta din petc
Intunecate mai mari, atunci obiectivul constd in gdsirea hotarului dintre cele doua
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regiuni pe baza continutului texturilor. Este foarte eficientd o abordare morfologica prin
utilizarea operatorilor de inchidere si deschidere.

Deoarece inchiderea are tendinta de a elimina detaliile intunecate dintr-o
imagine, procedura de adoptat in aceastd aplicatie particulara constd in inchiderea
imaginii de intrare prin utilizarea succesiva a unor elemente structurante de dimensiuni
mal mari. Atunci cdnd marimea elementului structurant corespunde cu cea a petelor
mici, acestea sunt inlaturate din imagine, 1dsdnd doar un fundal luminos in zona anterior
ocupatid de ele. In acest moment al procesului, in imagine mai riman doar petele
intunecate mari §i fundalul luminos din zona anterior ocupata de petele mici, precum si
ariile luminoase dintre petele intunecate mari.

In continuare se realizeaza o singura deschidere cu un element structurant mare
in comparatie cu ariile de separare dintre petele mari. Aceasta operatie inlatura petecele
dintre petele intunecate, 1asand doar o regiune intunecata in zona petelor de dimensiuni
mari. In acest moment, procedura a condus la obtinerea unei regiuni luminoase in zona
petelor mici §i a unei regiuni intunecate in zona petelor mari. O simpla detectie de prag
conduce in continuare la obtinerea hotarului dintre cele doua regiuni de textura diferita.

Figura 4.29 prezintd un exemplu de segmentare a texturilor.
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Fig. 4.29. Segmentarea texturilor

Metoda poate fi aplicatd la o mare varietate de texturi, dar pot fi nccesare
anumite experimentdri cu diferite elemente structurante pentru a obtine rezultate bunc.

4.3.3.4. Transformarea “top-hat”

Asa numita transformare morfologica top-hat a unei imagini, notata cu /. cste
detinitd prin

h=f=(fob)

Accastd transformare, care i§1 datoreaza numele utilizarii unei functii cilindrice

sau paralelipipedice avand un varf plat pentru elementul structurant, este utila pentru

imbundtdtirca detaliilor in prezenta umbrelor. Figura 4.30 prezinta rezultatul aplicarii

unel transformdri top-hat pe o imagine cu rezolutia de 256 x 256 pixeli, utilizand un

clement structurant paralelepipedic de tip 3 x 3 pixeli.

Fig. 4.30. Transformarea morfologica top-hat
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4.3.3.5. Distributia obiectelor dupa mirime

Utilizarea morfologiei pentru segmentarea regiunilor prin texturi sugereaza o alta
aplicatie: clasificarea obiectelor dupd marimea lor. Existd un mare numir de obiecte
care necesitd o clasificare dupa dimensiuni, de la obiecte biologice sub microscop pana
la oua, mere sau monede.

Vom exemplifica acest ultim caz. Monedele variaza in dimensiune dupa
valoarea lor. Figura 4.31 prezinta o imagine a unei mici colectii de monedec pe un fundal
intunecat. Deoarece o deschidere pe scara de gri conduce la descregterea marimii
obiectelor, imaginea a fost deschisd cu un element structurant circular cu raza
crescdtoare in mod gradat. In momentul in care raza elementului structurant depaseste
dimensiunea unei monede, respectiva moneda este inlaturatd din imagine. Monedele vor
fi eliminate din imagine una céite una in ordinea crescatoare a marimii lor.

d) e) f)

Fig. 4.31. Clasificarea monedelor dupd marime

4.3.3.6. Morfologie color

in contextul morfologiei matematice, culoarea poate fi utilizata in doua moduri.
Putem considera céd existenta a trei culori componente (rosu, verde, albastru) este o
extensie a ideii de niveluri de gri, sau fiecare culoare poate fi consideratd ca un domeniu
separat care confine informatii noi. In ambele cazuri, morfologia nu este aplicata in
general imaginilor color, in principal datorita faptului ca determinarea elementulul
structurant potrivit pentru realizarea unei anumite aplicatii este o sarcind foarte
complexa.

Voi prezenta un singur exemplu de utilizare a morfologiei pentru imagini color.
Figura 4.32.a) reprezinta o imagine color a unei insecte agezate pe o frunzi, in timp ce
figurile 4.32.b), ¢), d) reprezintid componentele sale de rosu, verde si, respectiv, albastru.

Atat insecta cat si fundalul sunt esential verzi, astfel incat localizarea automata a
insectei poate fi eronatd. La o examinare atenta a celor trei imagini componente color se
poate observa ca existd usoare diferente in fiecare componentd: insecta pare mai
luminoasi in componentele rosu si albastru, in timp ce fundalul este mai luminos in
componenta verde.
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d) c) )]

Fig. 4.32. Exemplu de morfologic color

inchiderea imaginilor componente rosu si albastru ar trebui sa conduca la o
stralucire mai mare a insectei, in timp ce deschiderea imaginii componente verzi ar trebui
sa atenueze fundalul. In ambele cazuri se utilizeaza un element structurant circular cu
raza de 4. Dupi realizarea inchiderilor i deschiderii, cele trei imagini componente au fost
recombinate pentru a forma o singura imagine color. Insecta poate fi vdzuta acum in
contrast puternic cu fundalul intunecat. Figura 4.32.e) prezinta imaginea color rezultata,
iar figura 4.32.f) prezinta imaginea originala mascatd de cea rezultata prin prelucrarea
morfologicd, unde insecta poate fi recunoscuta cu claritate (detectie de prag).

4.4. Utilizarea morfologiei matematice in compresia imaginilor

Mortologia matematica a fost dezvoltata ca o alternativa geometricd pentru
prelucrarea semnalelor, ceea ce a facut-o foarte utila de la inceput in aplicatiille care
implicau analiza imaginilor. In prima fazi nu s-a manifestat nici un fel de interes pentru
cercetdri in domeniul utilizarii operatorilor morfologici pentru compresia imaginilor.
Maragos st Schafer [135] au fost primii care au luat in discutie in 1986 posibilitatea
utilizarii metodelor morfologice in codarea imaginilor. Oricum, in ultimii ani a aparut un
interes din ce in ce mai mare pentru utilizarea metodelor de codare bazate pe regiuni in
compresia imaginilor, metode in care caracteristicile geometrice ale semnalului joaca un
rol important. Metodele liniare clasice de prelucrare a semnalelor nu sunt foarte bine
adaptate pentru o abordare geometricd, mai atractive fiind metode provenite din
prelucrarea neliniara a semnalelor sau din domeniul vederii artificiale. Utilizarea
metodelor morfologiei matematice pentru codarea imaginilor a devenit un domeniu
toarte activ de cercetare [54], [162], [198], [201] si [245].

In cele ce urmeaza voi prezenta stadiul actual in acest domeniu prin rezumarea
iehnicilor propuse, in scopul de a sublinia scopul si rezultatele cercetiarilor mele.

4.4.1. Descompunerea morfologici adaptivi in subbenzi
Codarea imaginilor cu un grad mare de compresie s-a dovedit un domeniu de

mare interes in ultimii ani. In acest tip de codare sunt acceptate anumite distorsiuni fata
de imaginea originald cu scopul de a obtine factori ridicati de compresie. Totusi, este
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foarte important ca distorsiunile introduse sa fie cit mai agreabile posibil pentru ochiul
uman. Existd doud tipuri principale de distorsiuni in proiectarea coderelor de imagine.
Primul tip este numit “efect de bloc” si apare atunci cand prelucrarea se face la nivel de
blocuri de imagine. Toate coderele cu transformare sunt afectate de acest tip de
distorsiune. Din nefericire, ochiul uman este foarte sensibil la acest tip de distorsiune si
din acest motiv codarea bloc nu este deloc potrivita pentru codarea imaginilor la rate
mici de bit. Al doilea tip de distorsiune se datoreazd fenomenului Gibbs al filtrelor
liniare §i este denumit “efect de dedublare a imaginii”. Toate coderele subbandi
cunoscute sunt afectate de aceastd distorsiune. Acest efect este vizibil in jurul
contururilor cu contrast mare si poate fi foarte deranjant. Desi este posibil si se reduca
efectul de dedublare a imaginii printr-o proiectare adecvati a filtrelor subbanda, nu este
posibil sd se géseasca filtre subbanda care sa nu prezinte aceasta distorsiune.

Pentru a evita aceste doua tipuri de distorsiune, Murat Kunt, Olivier Egger si
Wei Li au propus o tehnicd de descompunere morfologica [54]. Ei propun o
descompunere adaptiva, utilizdnd filtre liniare pentru regiunile texturate si filtre
morfologice in rest. A fost de asemenea propus un algoritm pentru detectia texturilor.

Ideea cercetérilor pe care ei le-au facut provine din descompunerea morfologica
standard utilizatd 1in analiza multirezolutie. Abordarea propusd presupune
descompunerea imaginii in diferite subimagini, fiecare contindnd obiecte cu marimea
specificatad. Imaginile reziduale sunt obtinute printr-o succesiune de operatiuni de
deschidere si inchidere morfologicd. Reconstructia este realizatd prin adunarea tuturor
subimaginilor cu diferite rezolutii. Totusi, dezavantajul principal pentru aplicatiile de
codare consta in faptul cd nu se realizeazd o subesantionare §i, de aceea, toate
subimaginile au aceeasi dimensiune ca §i imaginea originala.

Avantajul bancului de filtre morfologice fata de codarea liniard subbanda consta
in lipsa oricdrui efect de dedublare a imaginii. Totusi, regiunile texturate sunt slab
reprezentate prin filtre morfologice in comparatie cu varianta liniard. Este luatd in
consideratie o descompunere structurati arborescent, pentru care fiecare subbanda trece-
jos este descompusd in continuare, in timp ce subbenzile trece-sus nu mai sunt
prelucrate in continuare. Sunt luate in consideratie trei tipuri de filtre morfologice, si
anume dilatarea, inchiderea si filtrarea mediani. Ultima varianta este gasita ca fiind cea
mai potrivitd pentru aceastd structurd subbanda. Din punct de vedere vizual, imaginile
reconstituite dupd descompunerea morfologica subbandad sunt gasite foarte agreabile
pentru ochiul uman. Asa cum era de asteptat nu se manifesta nici un efect de dedublare a
imaginii. Singurul dezavantaj este, asa cum s-a mentionat deja, reprezentarea slaba a
texturilor in imagine.

Pentru a evita aceastd problema a fost investigata posibilitatea utilizarii filtrelor
liniare pentru codarea texturilor. Pentru a beneficia de avantajele ambelor clase de filtre,
cei trei autori au introdus o noud metoda de descompunere, care alege in mod adaptiv ce
clasa de filtre va fi utilizata pentru fiecare pixel de imagine. Este cunoscut cd in general,
la codarea subbandi, nu se poate comuta intre doud tipuri de filtre de sinteza deoarece
conditia de reconstructie perfectd nu va mai fi satisfacutd. Totusi, ei au demonstrat ci in
acest caz este posibild comutarea intre cele doua filtre de sinteza deoarece filtru trece-jos
de analizi este doar o transformare identicd. De fapt, descompunerea subbanda liniara si
morfologica realizeazd doar interpolarea intre doi pixeli. Eroarea de interpolare este
subbanda trece-sus, in timp ce imaginea subesantionatd este subbanda trece-jos. De
aceea, in partea de sinteza este cunoscut ce tip de filtru a fost utilizat pentru interpolarea
oricdror pixeli. Rezulta ci este posibild comutarea intre cele doud tipuri de filtre, atata
timp cat acest lucru este facut in acelasi mod atat in partea de analiza cat si in partea de
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sinteza. Totusi in practici apare o problemd majora: nu poate fi transmisd informatia
asupra modului in care au fost descompusi toti pixelii. De aceea, chiar daca este utilizat
acelasi criteriu in partea de analizi ca §i in partea de sinteza, filtrul nu va fi intotdeauna
ales corect deoarece cuantizarea este realizati intre partea de analiza §i cea de sinteza.
Acest lucru conduce la modificarea semnalului, iar criteriul considerat nu va da exact
eceeasi iesire in partea de analizi §i cea de sintezd. Kunt propune o metoda in care nu
este necesard transmiterea informatiei despre tipul de filtrare efectuat pentru fiecare
pixel.

In [54] se demonstreazi ci in cazul unei rate de compresie ridicate, imaginile
reconstituite prin metoda propusd sunt mult mai agreabile pentru observatorul uman
decat imaginile codate la aceeasi ratd de biti prin tehnici cunoscute, ca JPEG sau
codarea liniard subbandi. Puterea tehnicii propuse este subliniatd prin faptul ca
distorsiunea introdusi este mult mai pufin deranjantd decat efectul de bloc al codarii
JPEG sau efectul de dedublare a imaginii al sistemelor de codare liniard subbanda.

4.4.2. Descompunerea piramidala morfologica

Structura piramidald pentru reprezentarea imaginilor furnizeaza o modalitate de
prelucrare a imaginilor la rezolutii multiple. Reprezentarea piramidald a unei imagini
consta intr-o succesiune de imagini, derivate din imaginea originald, cu o rezolutie
spatiald descrescitoare. Dacd secventa de imagini este vdzutd ca o structurd de date
multinivel, cu imaginea originald pe nivelul de baza, structura este asemanatoare cu o
piramida. Aceastd structurd de date imagine a fost utilizatd in mod frecvent pentru
codarea imaginilor, pentru aplicatiile de vedere artificiala §i cele de transmitere
progresivd a imaginilor. Algoritmii bazaji pe reprezentarea piramidald sunt atractivi
datoritd structurii lor inerent paralele si faptului cd se bazeazd pe principiile prelucrarii
multirezolufie. Algoritmii piramidali de bazi implici mai multe etaje de filtrare i
decimare la transmitétor, urmate de mai multe etaje de interpolare la receptor. Dupa
obfinerea imaginii cu rezolutia cea mai scizutd in urma pasilor de filtrare §i decimare,
algoritmul continud cu interpolarea acestei imagini atét la transmitator cat si la receptor.
Imaginea interpolatd este scdzutd din imaginea cu urmitoarea rezolutie de la
transmifdtor, imaginea diferen{d este transmisa citre receptor unde ea este adunata la
imaginea interpolaté la receptor. Aceastd imagine de rezolutie mai mare este interpolatd
in continuare, intregul proces repetindu-se de mai multe ori pAnd ce se reconstituie
complet imaginea originala.

Overturf, Comer si Delp au propus un algoritm de descompunere [162] care
utilizeazd o structurd de piramidd modificatd in care cuantizorul este inclus in
transmifdtor inainte de pasul de interpolare. Acest tip de reactie permite reprelucrarea
informatici pierdute prin cuantizare. Un filtru morfologic de deschidere este utilizat in
algoritmul de descompunere piramidala, avind marele avantaj de a conserva structura
geometricd §i de a ti simplu de implementat.

Studiul a fost efectuat pe imagini color de 24 bifi, confinind cele trei
componente: rosu, verde, albastru (RGB), cu opt bifi alocati pentru fiecare culoare.
Inainte de descompunere, componentele RGB au fost transformate liniar in componente
de luminanfd (Y) §i  crominanta (C,, Cp). Cunoscand faptul ca sistemul vizual uman
este mai sensibil la detalii in componenta de luminanta decit la detalii in componentele
de crominanfd. cele doud tipuri de componente sunt tratate diferentiat. Imaginea
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Fig. 4.33. Sistem de descompunere/transmisie piramidald pentru semnalul de luminant3

corespunzitoare  luminantei a fost transmisd prin utilizarea unei descompuneri
piramidale pe trei niveluri §i a unui algoritm de cuantizare §i codare care face
apel la tehnici morfologice. Imaginile corespunzitoare crominanfei au fost filtrate si
decimate, apoi cuantizate, codate §i transmise citre receptor pentru interpolare. La
receptor, componentele reconstituite sunt transformate inapoi in componente RGB. S-a
observat ca, pentru imaginile decodate, calitatea perceputd depinde in principal de
calitatea componentei de luminantd decodate. Totusi, pentru imaginile color de inalta
calitate, componentele de crominantd decimate trebuie transmise fard recuantizare.
Figura 4.33 prezintd schema bloc a sistemului de descompunere piramidald propus si
sistemul de codare utilizat pentru codarea semnalului de luminanta. Figura 4.34 prezintd
schema bloc a sistemului de transmisie a componentelor de crominanta.

. imagine
’ * reconstruitd
128 x 128
Q
1
D
imagine
> reconstruiti
256 x 256
D
|
F
Imagine ) imagine
originald fe———p reconstruita
512 x 512 EMISIE RECEPTIE 512 x 512

Fig. 4.34. Sistemul de codare pentru semnalele de crominanta
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Una dintre componentele foarte importante pentru performantele globale ale
sistemului este filtrul de netezire utilizat inainte de decimare pentru a preveni efectul de
aliere. Pentru netezire au fost utilizate filtre morfologice. Acestea implica transformarea
imaginilor cu ajutorul unui element structurant. Forma si dimensiunile elementului
structurant determin care dintre caracteristicile geometrice sunt conservate in imaginea
filtrata. In algoritmul propus de Overturf, Comer si Delp este utilizata o deschidere
morfologicd pe scarda de gri cu un element structurant simplu pentru filtrarea
componentelor de luminanti si crominan{i. Operatorul de deschidere a fost ales datorita
entropiei mici care se obtine cu acest filtru pentru semnalele diferentiale. Avantajele
utilizarii deschiderii morfologice constau in simplitate si in faptul cd produce semnale
diferentiale cu o gama dinamici mai mica decét in cazul netezirii liniare. Necesitatea
acestei reduceri de domeniu consta in faptul ca, in urma unei deschideri morfologice. o
imagine confine valori de gri strict mai mici sau egale cu valorile originale pentru
fiecare pixel.

Alegerea elementului structurant utilizat pentru realizarea deschiderii este foarte
importantd deoarece ea determina atit extinderea cat si “tipul” de netezire care se
cfectueazd. Alegerea elementului structurant s-a facut in mod empiric prin
experimentarea cu mai multe forme si dimensiuni. Criteriul pentru evaluarea fiecarui
element structurant a fost entropia semnalelor diferentiale rezultate si aspectul
respectivei imagini netezite. Obiectivul l-a constituit obtinerea unei entropii cat mail
scazute pentru a favoriza cuantizarea §i codarea, cu mentinerea integritatii imaginii
netezite. In final, a fost preferat elementul structurant de tip cruce 3 x 3, prezentat in
figura 4.35. S-a constatat ci acest tip de element structurant elimind imperfectiunile de
tip bloc care caracterizeaza elementul structurant de tip patrat.

Fig. 4.35. Elementul structurant utilizat pentru deschiderea morfologica

Metodele morfologice au fost utilizate si in procesul de interpolare. Au fost
experimentate atét filtre de interpolare liniard cit si filtre morfologice. Filtrele de
interpolare liniard obtin valoarea pixelilor lipsi prin medierea celor ale celor patru
vecini cei mai apropiati. Filtrele de interpolare morfologica obtin valoarea pixelilor lipsa
printr-o operafie de dilatare cu un element structurant de tip patrat 3 x 3. Operatiunea de
dilatare substituie valoarea maxima de pixel gasiti in fereastra cu valoarea pixelului pe
care este centratd fereastra. Prin compararea celor doud metode de interpolare s-a
constatat ca operatia de dilatare are tendinfa de a crea imagini interpolate mai structurate
pe blocuri, in timp ce interpolarea liniara produce imagini mai netezite.

Algoritmul final de descompunere piramidald a imaginilor color utilizeaza
deschiderea morfologici pentru netezire, codarea bloc trunchiata pentru cuantizarea
semna!elor diferentiale la fiecare nivel al piramidei pentru luminanta si codarea bloc
trunchiatd pentru cuantizarea semnalelor de crominantd decimate. Algoritmul de

Fompre_sie a fost testat pe mai multe imagini, conducind la o calitate acceptabild a
imaginilor decodate la rate de transmisie de 2,64 biti/pixel.
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4.4.3. Codarea morfologici cu transformare distanti

O alta metoda care poate fi utilizats pentru codarea morfologica a imaginilor este
bazatd pe modelarea imaginilor ca suprafete definite prin valorile de gri ale fiecarui
pixel. O suprafatd poate fi modelatd, de exemplu, prin functii spline biliniare. Punctele
de control corespunzitoare pot fi determinate prin utilizarea conceptului de distanta, asa
cum a propus Toivanen [245].

Transformarea distantd (DT-distance transform) defineste distanta dintre
contururile imaginii §i toate celelalte puncte. Distanta fata de contururi poate fi calculata
in doud moduri diferite. in primul rand, distanfa poate fi calculatd prin erodari (sau
dilatari) succesive printr-un element structurant. Transformarea distanta corespunzitoare
a fost denumitd de Toivanen transformare distantd prin eroddri succesive SEDT
(Successive Erosions Distance Transform). in al doilea caz, transformarea distanta poate
fi privita ca o distanfa euclidiana fata de contururi. Pentru calcularea unei transformari
distantd euclidiene EDT (Euclidean Distance Transform), trebuie pastratd pozitia celui
mai apropiat punct de contur.

Recent au fost definite doud noi transformari distanta, aplicabile la imagini pe
scard de gri, de cdtre Preteux §i Merlet: o distantad topografica si una diferentiala.
Distanta topografica a fost definitd prin utilizarea unei functii numite cost de conectare.
Sa presupunem cad pentru imagine se efectueazi o detectie de prag (cu o valoare de
gri ) si ca punctele pentru care trebuie calculata distanta sunt in aceeasi conectivitate
cu imaginea binara creata. Costul de conectare este definit ca infimum al acestor valori
de gri. Distanta diferentiald a fost definitad prin utilizarea functiei cost de deviatie.
Aceastd functie controleazd informatia referitoare la cea mai mare pantd a suprafetei
topografice.

Vepsalainen §i Toivanen au definit funcfia distantd pe spatii curbe DFOCS
(Distance Function On Curve Space). In termenii morfologiei matematice, ea poate fi
definita ca

D, = (X©rB)-[(X©rB)o drB] (4.82)
unde B semnifica discul deschis cu raza r, iar drB este discul inchis de raza infinit mica
dr. Contururile multimilor erodate (X©rB) pot fi vazute ca si fronturi de unda care se

propagd, timpul de propagare coincizand cu raza r. Scdzand din aceste valori erodate ale
lui X deschiderea lor cu drB, se pastreazd doar punctele unghiulare ale scheletului.
Multimea originald X poate fi reconstituitd ca reuniune, pentru toate valorile >0, a
tuturor submultimilor dilatate cu un disc deschis rB.

in continuare se utilizeaza transformarea distanta pentru a genera punctele de
control pentru reprezentarea imaginii. Calitatea imaginii reconstituite depinde de
algoritmul utilizat pentru interpolarea punctelor de control. Rezultatele experimentale au
aratat ca rapoartele de compresie obtinute sunt bune, iar calitatea vizuald a imaginilor
este comparativd cu cea obfinutd prin compresia JPEG. Rapoartele de compresie
obtinute sunt de ordinul 1:20 pana la 1:35.

4.4.4. Codarea morfologica bazata pe regiuni
Metodele de compresie bazate pe regiuni descriu imaginile prin intermediul unui

set de regiuni, adica printr-o partitie, precum si prin informatie corespunzétoare fiecarei
regiuni care trebuie utilizate de receptor pentru reconstituirea imaginii. Salambier,
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Torres, Meyer, Gu, Brigger, Casas si Pardas [198], [201] au propus un algoritm de
codare care combind o analizd spatiali a secventei cu o compensare a miscdrii in
informatia transmisa.

Intr-o strategie de codare a imaginilor bazata pe regiuni, un rol important il
ocupa caracteristicile geometrice ale semnalului. De exemplu, definirea partitiei implica
o segmentare care ar trebui si realizeze extragerea ideald a obiectelor din imagine sau
secventd. Evident ci obiectele nu sunt caracterizate doar prin corelafia dintre pixelil
componenti, ci §i prmtr o serie de proprietafi geometrice. Un alt exemplu il constituie
codarea partitiilor. In acest caz informatia care trebuie transmisa este pur geometrica. in
sfarsit, pentru compresia foarte puternici a informatiei despre texturi, poate fi transmisa
doar partea cea mai semnificativd a semnalului. Aceastd parte semnificativd poate fi
definitd geometric, de exemplu prin valorile minime §i maxime ale semnalului, prin
liniile de curbura maxima sau minim4, etc. Aceasta inseamna cd sunt necesare metode
geometrice pentru compresia imaginilor.

Din acest motiv, metodele morfologiei matematice sunt foarte interesante pentru
tehnicile de codare. Cel pufin patru elemente morfologice au fost definite §i s-a
demonstrat cd sunt utile pentru compresie:

e operalori conectafi

e algoritmi de cregtere a regiunilor

o scheletul geodezic

e interpolarea morfologicad.

In cele ce urmeaza voi descrie pe scurt utilitatea acestor elemente in contextul
compresiei imaginilor.

4.4.4.1. Operatori conectati

Primul operator conectat care a fost luat in discutie in contextul codarii
imaginilor a fost cel de deschidere prin reconstructie. Acest operator a fost denumit
deschidere deoarece este un proces crescitor, antiextensiv si idempotent, care poseda
proprietdtile fundamentale ale deschiderii algebrice. Operatorul este numit de asemenea
prin reconstrucfie, deoarece el implicd un proces de reconstructie a componentelor
conectate care nu au fost complet inlaturate prin erodare. Se poate considera ca
deschiderea binard prin reconstructie are proprietatea fundamentala de a simplifica
semnalul, pastrand totodatd informatia despre contur. Componentele conectate ale
imaginii binare sunt fie total eliminate (efectul de simplificare), fie perfect conservate
(pastrarea conturului).

Ideea originald a deschiderii prin reconstructie consta intr-o separare intre un
proces de analiza i unul de decizie, agsa cum este ilustrat in figura 4.36. Simplificarea

este un proces de decizie binara, care arati care dintre componentele conectate trebuie sa
fie pastrate §i care trebuie inlaturate.

Intrare (binar) Iegire (binars)
] Decizie —E

y

Fig. 4.36. Structura unui operator binar conectat
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Conceptul de operator binar conectat este definit formal in urmatorul mod. In
primul rdnd trebuie definitd o conectivitate, care practic se reduce la definirea unui
sistem de vecinatiti locale care si descrie conectivitifile dintre pixelii adiacenti.
Variantele clasice presupun utilizarea tetra, hexa sau octo-conectivitatii. Dupa selectarea
tipului de conectivitate, se poate defini nofiunea de operator conectat in modul urmator.

Un operator binar y este numit conectat atunci cand pentru orice imagine
binard X, diferenfa simetricd X \y (X) este compusi exclusiv din componente conectate
cu multimea X sau cu complementara sa X°.

Extensia notfiunii de operatori binari conectati la operatori pe scara de gri
conectati se bazeaza pe conceptul de partitie. Extensia nu se poate face direct deoarece
nofiunea de conectivitate nu are un echivalent in cazul functiilor pe nivel de gri. O
partitie a spatiului euclidean E este o multime de componente conectate {A4,}, care sunt
disjuncte, iar reuniunea lor este intregul spatiu. Fiecare 4; poartd denumirea de clasa de
partitie. Mai mult, se spune cd o partitie {4;} este mai fina decat o alta partitie {B;} daca
orice pereche de puncte apartindnd aceleiasi clase A4; apartine in acelasi timp $i unei
clase unice de partifie B;. Considerand o imagine binara putem defini partitia asociata a
sa ca partitia compusd din componentele conectate ale multimilor binare si ale
complementarelor lor. Definifia operatorilor conectati poate fi exprimata si prin partitii
asociate.

Un operator binar y este conectat dacd si numai dacd, pentru orice imagine
binara X partifia asociata lui y (X) este mai putin fina decét partitia asociata lui X.

Conceptul de operatori conectati pe scara de gri poate fi introdus dacé definim o
partitie asociata unei functii. in acest scop a fost propusa utilizarea asa numitelor zone
plate. Multimea zonelor plate ale unei functii pe scard de gri f este multimea cea mai
mare a componentelor conectate din spatiul in care functia f este constantd. Poate fi
demonstrat [211] cd mulfimea zonelor plate ale unei functii constituie o partitie a
spatiului. Aceasta partifie este denumitd partifia zonelor plate ale functiei pe scard de
gri. Ea conduce la urmétoarea definitie.

Un operator y care actioneazd asupra imaginilor pe scarad de gri este conectat
daca, pentru orice functie £, partitia zonelor plate ale lui y (X) este mai putin fina decat
partifia zonelor plate ale lui f.

Cea mai simpla modalitate de a crea operatori conectati pe scara de gri este de a
extinde operatorii binari conectati. Dupa cum se aratd in [78], orice operator binar poate
crea un operator pe scarid de gri prin descompunere prin detectie de prag si stocare.
Aceasta procedura este ilustratd in figura 4.37. Descompunerea prin detectie de prag
genereaza o imagine binard Xa pentru fiecare nivel de gri posibil A , adica, 2" imagini
binare daca nivelurile de gri sunt cuantizate cu N biti. Fiecare imagine binard, asociata
unui nivel de gri A , este prelucrati printr-un operator binar conectat y . in final,
stocarea consti in reconstituirea unei imagini pe scard de gri g= Yy (f) din multimea de
imagini binare y (Xi ) dupd cum urmeaza:

g =y()=sup (¥(x,) (4.83)

H<A
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operator binar concctat ¥

¥
Stivuire fp————————_p
Iesire (nivel de gri)

———p Descompunere
f cu prag

Intrare (nivel de gri)

Decizie

Analiza

operator binar conectat ¥

Fig. 4.37. Operator conectat pe scar de gri obtinut prin descompunere cu detectie de prag

Daca operatorul binar conectat ¥ este crescator, stocarea poate fi simplificata
dupa cum urmeaza:

=¥(f)=sup(¥(X,)) (4.84)

Prin aceasta procedurd se poate demonstra [211] cd operatorul pe scara de gri
rezultat \y  este un operator conectat, deoarece partifia zonelor plate ale lui / este
intotdeauna mai fina decét partitia zonelor plate ale lui y (f). Structura de prelucrare
ilustratd in figura 4.36 explica de ce operatorii conectati pe scard de gri realizeaza o
simplificare, pastrand in acelasi timp informatia despre contur. Intr-adevar, ca si in cazul
operatorilor binari conectati, un proces de decizie binara aratd dacd o zona plata trebuic
pastratd sau nu. In plus, procesul de decizie este separat de procesul de reconstructie.

Putem mentiona ca exemple de operatori pe scard de gri: deschiderea prin
reconstrucfie pe scard de gri, deschiderea zonald si operatorul h-max.

Operatorii E:onecta;i sunt foarte utili pentru segmentare si, in particular. in
domeniul codarii. Intr-adevar, pentru aplicatiile de codare, segmentarea trebuie s fic
conditionatd si trebuie si extragd doar regiunile cele mai importante din imagine.
Deschiderea (inchiderea) prin reconstructie sau operatorii h-max (h-min), respectiv.
climina regiunile de intindere micd sau de contrast scazut. Ei permit reprezentarea
imaginii prin regiuni de intindere mare sau de contrast ridicat, care in general corespund
componentelor de imagine cu importantd vizuald mare. In plus, ei sunt foarte potriviti
pentru simplificare deoarece inlaturd o parte din informatie, conserviand totodata
informatia de contur pentru componentele de imagine rimase.

4.4.4.2. Algoritmi de crestere a regiunilor

Metoda clasicd de segmentare consti in realizarea extragerii unor caracteristici i
in utilizarea asa numitului algoritm watershed asupra gradientului imaginii care trebuic
segmentata. Aceastd modalitate nu este adecvatd pentru aphca;u de codare, deoarece
utilizarea gradientului conduce la o pierdere de informatie. in cazul imaginilor statice
acest fenomen nu este deosebit de suparitor. Totusi, in cazul imaginilor in miscare.
pierderea de informatie este mai important3, de aceea s-a demonstrat [198] ca utilizarca
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gradientului trebuie evitat, iar algoritmul watershed trebuie modificat pentru a actiona
direct asupra semnalului §i nu asupra gradientului siu.

Algoritmul rezultat este o varianta de cregtere a regiunilor, in sensul ¢i porneste
de la punctul de identificare a interiorului regiunilor si apoi le extinde pani ce ocupa tot
spatiul disponibil.

O implementare eficienta a algoritmului watershed modificat necesita o scanare
inteligentd a imaginii, definita prin cozi ierarhice. O coada ierarhica este formata dintr-
un set de siruri FIFO cu prioritai diferite. Elementele prelucrate de aceste cozi sunt
pozifiile pixelilor, cozile fiind utilizate pentru definirea scanirii. Aceastd structura
permite reprezentarea unei duble ordondri: pixelii sunt dispusi intr-una din cozi in
functie de o prioritate datd. Primul pixel extras din coadi este primul pixel intrat in
coada cu cea mai mare prioritate. in continuare sunt extrasi succesiv toti pixelii din
coada de prioritate maxima. In final, daci coada de cea mai mare prioritate este goala.
urrndtorul pixel extras este primul pixel al urmétoarei cozi nenule. Varianta de crestere a
regiunilor pentru algoritmul watershed poate fi implementatd simplu cu aceste cozi.
Algoritmul lucreaza in doi pasi distincti: inifializarea cozii §i cregterea regiunilor.

Pasul de inifializare constd in agezarea locatiilor tuturor pixelilor care corespund
interiorului regiunilor in coada de prioritate maxima. Este utilizatd coada de prioritate
maxima deoarece prioritatea corespunde probabilitdtii cu care un pixel apartine unei
regiuni date.

Coadai ierarhica

coadi de
prioritate inalta
Pasul 3:
}’lxelu(li ;intri Primul pas:
1n coa Extragerea pixelilor
Pixeli apartinand
regiunii 1

@ _
oo EE Pasul al doilea:

Atribuire
- OEEn
Pixeli care nu

oo
apartin nici %g oOom Pixeli apartinand
unei regiuni (ulim] | regiunii 2

Fig. 4.38. Implementarea algoritmului de crestere a regiunilor

Pasul de crestere a regiunilor constd in extragerea unui pixel din coadd. Daca
pixelul respectiv nu aparfine inc3d unei regiuni, acest lucru este cunoscut datoritd
procedurii de umplere care indica ci el are cel putin o regiune vecina. De aceea este
calculatd distanta dintre fiecare pixel si fiecare regiune vecina. Pixelul va fi asignat
regiunii care corespunde distantei minime. In continuare, daca pixelul curent are vecini
care nu aparfin nici unei regiuni, acestia sunt introdusi intr-o coadd cu prioritatea
definita prin distanfa la regiunea de care apartine pixelul curent. Dupad cum se vede,
fiecare pixel introdus intr-o coads, are cel putin o regiune vecina. De aceea este posibil
si se ia o decizie asupra pixelului respectiv in momentul in care el este extras din coada.
Procedura de crestere a regiunilor este ilustratd in figura 4.38 pentru cazul imaginilor
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bidimensionale. Acelasi algoritm poate fi utilizat §i pentru secvente de imagini, care vor
fi interpretate ca semnale tridimensionale. Singura diferenta consta in modul de definire
a sistemului de vecinatate. A

Un parametru important al algoritmului este funcfia distantd. In mod ideal.
aceasta distanta estimeazi probabilitatea cu care un anumit pixel apartine unei regiuni.
Totusi, pentru aplicatii de codare, este util si se introduca in distantd un criteriu de
estimare a complexitatii conturului, pentru a limita costurile de codare a conturului.
Distanja poate fi definit, de exemplu, ca suma ponderaté a diferentei de nivel de gn
intre valoarea x a nivelului de gri al pixelului curent §i valoarea medie a regiunii R §i un
termen proportional cu lungimea incrementului conturului regiunii AOJR. Incrementul
conturului regiunii poate fi calculat local prin considerarea numdrului punctelor de
contur care sunt addugate/inlaturate de fiecare datd cind un pixel este asignat unei
anumite regiuni. De aceea functia distan{a este definitd prin

d(xR)=cf x=| Yy | Y1 ||+ -)adrR (4.85)
yeR yeR
Daca distanta este definita prin nivelul de gri x (adica daca d(x, R)=x), algoritmul
devine clasicul “watershed”.

4.4.4.3. Scheletul geodezic

Dupi cum s-a aritat deja, tehnicile de codare a partitiilor pot fi clasificate in
metode bazate pe contur sau forme. Primul set de metode utilizeazd reprezentarea
partitiilor prin descrierea contururilor, in timp ce al doilea set utilizeazd forma
regiunilor.

Cele mai populare tehnici de codare bazate pe contur sunt reprezentate de
codurile lant derivative, aproximarile poligonale si aproximarea geometricd a curbelor.
Avantajul algoritmului bazat pe coduri lan{ derivative consta in faptul ca el permite
codarea eficienta si fard pierderi a arcelor de contur conectate. Deficienta principalad
constd in codarea punctului de inceput al arcului de contur. Celelalte doud tehnici sunt
cu pierderi, performantele lor depinzand mult de aplicatie. Ele sunt dificil de aplicat in
special in cazurile in care pierderea acceptabila in pozitionarea conturului este mica.

Poate fi introdusd o metodd morfologica pentru codarea orientatd pe forma a
conturului. Aceastd metodd permite o reprezentare flexibila a conturului, ceea ce ii
conferd o mare eficientd in cazul mai multor contururi separate in forma de arc sau a
contururilor cu putine detalii.

Scheletul euclidian a fost deja introdus in paragraful 3.2.6, iar cel morfologic in
paragraful 4.2.6. In aplicatiile care implica studiul topologic al obiectelor (cate obiecte,
cite goluri in interiorul obiectelor, cite ramuri) este foarte importantd conservarea
conect@vitétii. Pentru aplicatiile de codarea imaginilor nu este obligatorie conservarea
conectivitdfii. In aceste cazuri este necesara gisirea unei descompuneri in schelete care
sa indeplineasca urmatoarele trei conditii:
existenta si unicitatea scheletului pentru o mulfime X
echivalenta intre multimea X i multimea X~ reconstituita din scheletul sau
* o formuld explicita de calcul a scheletului.

) In plus, este important ca formula expliciti sa conduci la obtinerea unui schelet
cu cat mai putine puncte posibil, pentru a obtine o compresie importanta a informatiei
despre contur. S-a demonstrat [130] ci descompunerea in schelete confine puncte
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redundante, care nu sunt necesare pentru o reconstructie perfectd. Totusi scheletul nu a
fost utilizat niciodatd pentru codarea imaginilor segmentate care contin mai multe
regiuni. Motivul este probabil constituit de faptul ci o aplicare directd conduce la o
codare redundanti a contururilor. Intr-adevar, fiecare contur apartine la doua regiuni
vecine si va fi prin urmare reprezentat de scheletul fiecirei regiuni.

Punctele scheletului pot fi caracterizate ca o mulfime particulard rezultata din
functia distantd, ceea ce conduce la un algoritm de determinare extrem de rapid. Fiind
datd o multime X, functia distantd p  intr-un punct x al multimii X poate fi definita ca

Py (x):d(x,X‘):i;l)f;d(x,y) (4.86)

Se observa usor ca intotdeauna existd cel putin un punct yy pe conturul multimii
X astfel incat d(x,y,)= p, (x). Incepand cu un punct x, vom numi superiorul lui x.

mulfimea de puncte y care satisfac relatia
p(y)=plx)+d(x,y) (4.87)

Daca superiorul lui x este format doar din elementul x insusi, atunci punctul x
apartine scheletului. Se ajunge astfel la urmitoarea definitie. Scheletul este multimea
punctelor fard nici un alt superior decdt punctul insugi.

Conform acestei definitii, pentru fiecare punct x, toate punctele ye X trebuie
verificate pentru a sti dacd existd un superior al lui x, caz in care x nu este un punct al
scheletului. In cazul numeric este suficient sa fie considerati toti vecinii lui x, care sunt
definiti prin graful utilizat pentru calcularea distantei. Frecvent este utilizatd masca de
tip tabld de sah (patrat 3x3). Din aceasta definifie a scheletului, poate fi dedus scheletul
geodezic. Ideea constd in excluderea contururilor care sunt deja cunoscute. Aceasta
inseamna cd punctul y, este limitat la un numar specific de puncte ale lui X. Daca notdm
cu Z aria deja codatd, putem defini o noua referinta prin

K=ZuX (4.88)
care va fi utilizatd in calculul distantei si conduce la
pK(x)=d(x,Kc)=in£d(x,y), Vye E,xe X (4.89)
ye

Scheletul este prin urmare format din punctele fara alt superior decét ele insele.
In figura 4.39 este prezentat un exemplu, in care sunt prezentate scheletul normal si
scheletul geodezic pentru o regiune la care regiunea vecina a fost deja codata.

Schelet normal Schelet geodezic

M Puncte ale scheletului
Fig. 4.39. Comparatie intre scheletul clasic §i cel geodezic

Dupa cum se aratd in [130], scheletul contine puncte redundante. La fel se
intAmpla si in cazul scheletului geodezic. Aceste puncte pot fi inlaturate, pastrdndu-se in
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acelasi timp posibilitatea reconstructiei fara pierderi. Pentru detectia punctelor
redundante poate fi utilizat urmatorul algoritm:

e Se calculeaza o matrice de redundanti. Pentru fiecare pixel se determina

numarul de elemente structurante care il acopera.

e Se finlatura toate punctele scheletului care acoperd o arie care este deja

complet acoperita de alte elemente structurante.

Aceastd procedurd implica dilatarea fiecirui punct al scheletului si scanarea
fiecarei regiuni dilatate in vederea depistarii prezentei pixelilor care provin de la alte
puncte ale scheletului, ceea ce conduce la un timp de calcul extrem de mare. De aceea a
fost propusa [198], [201] o proceduri de dilatare pentru punctele scheletului, bazata pe
cozi ierarhice, care permite o implementare mai rapidi. S-a aratat totodatd ca scheletul
geodezic contine intotdeauna un numir de puncte mai mic sau cel mult egal cu cel al
scheletului clasic. Rezultatele experimentale confirma c& se poate obtine o reducere in
medie cu 50% a numdrului de puncte din scheletul unei imagini segmentate.

In aproape toate aplicatiile de codarea imaginilor, decodorul trebuie sa
functioneze in timp real. Aceastd cerinjd implicd necesitatea unei structuri simple i
eficiente. Scheletul geodezic permite o reconstructie exactd a regiunilor descompuse
prin urmatoarea relatie:

X = Jfre e (x):820(x)} (4.90)

unde r, (X) semnifici scheletul geodezic, iar8‘z”‘(‘) semnifica dilatarea geodezica in

raport cu Z, de dimensiune p, (x). in acest fel este garantati o reconstructie simpla.
bazata pe reuniunea dilatarilor.

4.4.4.4. Interpolarea morfologica

Tehnicile de codare cu interpolare se bazeaza pe codarea si transmiterea unui
subset de pixeli din imaginea originala, astfel incat la receptie este necesara interpolarea
pixelilor rdmasi pornind doar de la informatia transmisd. Imaginea reconstruita este
aproximatd prin funcfii continue, cu o anumitd eroare permisd la nivelul pixelilor
interpolati. Utilizarea tehnicilor de interpolare se bazeazid pe proprietitile sistemului
vizual uman, imaginea fiind perceputi ca o alaturare de arii relativ netede, separate prin
discontinuitdfi sau muchii. Tindnd cont de aceastd proprietate este posibila obtinerea
unei reconstructii a imaginii originale pornind doar de la informatia referitoare la
structura geometrica a discontinuitatilor si la amplitudinea pixelilor de pe muchii.

In [198] este prezentatd o metodd morfologica pentru rezolvarea problemei de
interpolare bidimensionald. Metoda se bazeazid pe dilatarea geodezicd si se
caracterizeaza printr-o mare eficientd fafd de metodele care realizeazi filtrarea liniara a
imaginii inifiale. Algoritmul propus are un grad mare de generalitate, el putind realiza
interpolarea din orice set de pixeli dati.

Scopul algoritmului de interpolare morfologica este de a aproxima amplitudinea
pixelilor necunoscufi din imagine pornind de la un subset de pixeli cu valoarea
cunoscutd, care vor fi numiti in continuare pixeli inifiali. Pixelii obtinufi prin interpolare
formeaza prin valorile lor o suprafatd, asupra cdreia se pune conditia de a fi cit mai
netedd fafa de valorile pixelilor cunoscuti. Aceasta conditie este definitd in sensul ca
variatiile de la pixel la pixel s& fie minimizate.

O strategie potrivitd pentru interpolarea bidimensionald este de a calcula in
fiecare punct valoarea medie a amplitudinilor pixelilor initiali ponderate prin inversul
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distantei la fiecare pixel. Pixelii mai apropiafi au o influenfd mai mare decit cei mai
Fie’pérta;i, iar amplitudinile interpolate se schimba putin in ariile cuprinse intre pixelii
1r'111ia1i. Masura distantei este considerati ca distantd geodezicd in cadrul setului de
pixeli necunoscuti. Figura 4.40 ilustreazi avantajul utilizirii distantei geodezice.

Fig. 4.40. Masura distantei geodezice pentru interpolarea pixelului x

Multimea pixelilor inifiali utilizati pentru interpolare este indicati prin linii
continue groase si prin linii intrerupte. S& presupunem ci linia intrerupta reprezinta
limita superioara a unei tranzitii spatiale, iar linia continui reprezinti limita inferioara a
tranzitiei. Influenta valorilor amplitudinilor limitei superioare (linia intrerupti) asupra
pixelului x este datd de inversul distantei geodezice ds,, care este mai mare decat
distanta euclidiana ds.. De aceea, valoarea interpolata a pixelului x va fi influentata in
principal de cétre pixelii initiali de pe linia continui. Ca rezultat, utilizarea distantei
geodezice permite conservarea tranzitiilor.

Strategia de interpolare descrisa poate fi implementata eficient printr-un algoritm
iterativ bazat pe operatori morfologici. Fiecare iteratie a algoritmului realizeaza o
propagare geodezicd urmati de un pas de netezire. In loc de a se calcula distante
geodezice de la fiecare pixel necunoscut la fiecare pixel initial, valorile amplitudinilor
pixelilor initiali sunt propagate printr-o dilatare geodezica pentru a umple ariile goale
ale imaginii, apoi sunt netezite tranzitiile care apar in afara mulfimii pixelilor initiali.
Atunci cand se intdlnesc doud sau mai multe fronturi de propagare cu originea in acelasi
pixel initial, dar de amplitudini diferite, procesul este oprit §i se creazi o tranzitie falsa.
Pixelii de pe ambele fete ale tranzifiei false compun multimea pixelilor secundari.
Fiecarui pixel secundar i se atribuie o valoare de nivel de gri egald cu valoarea medie a
nivelurilor de gri de pe ambele fefe ale tranzifiei. Acesta este pasul de netezire.

In continuare este realizati cea de-a doua iteratie: pasul de propagare realizeaza
propagarea nivelurilor de gri atdt pentru pixelii iniiali cit §i pentru cei secundari.
Aceastd propagare creazd noi tranzitii false, care creazd un nou set de pixeli secundari
cu niveluri de gri netezite. Acest nou set de pixeli secundari nu include in general primul
set de pixeli secundari. Acest proces de propagare a valorilor pixelilor iniiali si
secundari, urmata de netezirea nivelurilor de gri ale noilor pixeli secundari este iterat
pana la idempotenta.

Aplicarea interpolarii morfologice la codarea texturilor se bazeaza pe selectarea
unui set de pixeli inifiali. Acest set de pixeli inifiali trebuie sd permitad simultan o buna
restaurare a imaginii prin interpolare gi si conducd la o reprezentare compacta. Pentru
codarea texturilor pot fi utilizate doud metode: in prima metoda, setul de pixeli initiali
este compus din linii de curbura maxima $i minim&; a doua metoda utilizeazad punctele
de maxim si minim local.

Interpolarea morfologicd se dovedeste a fi foarte eficienta pentru interpolarea
retelelor de curbe neregulate, deoarece permite restaurarea imaginii dintr-un numdr
redus de puncte. Metoda poate fi utilizatd §i in cadrul unor metode bazate pe regiuni sau

pe blocuri.
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4.5. Descompunerea morfologici a elementului structurant

4.5.1. Necesitatea descompunerii

Conceptele morfologiei matematice au fost utilizate pentru descompunerea
formelor. Formele sau obiectele pot fi descrise prin intermediul unor parti mai simple si
mai bine caracterizate. O descriere morfologicd a formei exprima de obicei acea forma
prin descompunerea sa intr-o serie echivalentd de dilatiri a unor componente mai
simple. Aceste componente mai simple pot fi, in cazul formelor binare, discuri, linii.
dreptunghiuri, etc, de diferite dimensiuni. O forma este exprimabilad ca dilatare a doua
forme mai simple dacad forma originald poate fi descrisd ca o suprafatd marcatd in
exterior atunci cand o forma este pastrata fix4, iar cealalta este translatata deasupra ei.

Formele binare sunt exprimate de obicei ca mulfime a tuturor punctelor care le
constituie. Aceste forme sunt complet caracterizate prin conturul lor, multe scheme
eficiente de reprezentare a informatiei despre contur fiind deja prezentate anterior in
capitolul 3. Reprezentdrile contururilor fac explicite o serie de caracteristici importante.
ca de exemplu varfurile i lungimile muchiilor. Daca aceste caracteristici sunt utilizate
de algoritmi de descriere a formelor, utilizarea reprezentarii contururilor va face mult
mai simpla extragerea descriptorilor din reprezentare. Au fost propusi mai multi
algoritmi pentru realizarea operafiunilor morfologice prin utilizarea caracteristicilor
obiectelor in domeniul bidimensional continuu.

Operatiunile morfologice sunt executate pe masini specializate pentru realizarea
acestora, dar dimensiunile maxime ale elementelor structurante care pot fi utilizate sunt
limitate de structura hardware a acestor masini. Dacd trebuie executatd o operatiune
morfologica cu un element structurant avand dimensiuni mai mari decat permite hard-ul,
atunci elementul structurant trebuie descompus in elemente cu dimensiuni mai mici.
Conditiile pe care trebuie sd le indeplineascd noile elemente structurante sunt
urmatoarele:

o fiecare element trebuie sa poats fi acceptat de structura hardware;

e dilatarea tuturor trebuie sd conduci la elementul structurant original.

Mai multe calculatoare specializate in prelucrarea imaginilor pot realiza
operatiunile morfologice de bazi foarte rapid intr-o configuratie de tip paralel si/sau
pipeline [87], [93], [135], [149]. Toate impun insd anumite restric{ii asupra
dimensiunilor §i formei elementelor structurante care pot fi utilizate intr-o faza de
executie. In cazul citocalculatoarelor (CC-cytocomputers), care sunt masini de tip
pipeline, fiecare etaj poate realiza o operafie morfologica de dimensiuni 3x3. Procesorul
pe arii binare (BAP-Bynary Array Processor) este format din celule octo-conectate. Pe
acest tip de masind pot fi implementate operatiuni morfologice 3x3 prin utilizarea unor
operatiuni simple. Procesorul masiv paralel (MPP-Massively Parallel Processor) este
realizat pe baza celulelor tetra-conectate, care implementeaza operatiunile morfologice
simple printr-un numdar de translatii §i operatiuni logice. Calculatorul cu flux de imagini
(IFC-Image Flow Computer) este o masind de tip pipeline, care poate realiza la fiecare
faza de lucru o operatiune morfologicd pe orice pereche de pixeli.

Daca elementul structurant utilizat intr-o operatie morfologicd are un domeniu
mai larg decat cel pe care il accepta structura hardware intr-un pas de prelucrare, atunci
respectivul element trebuie descompus in mai multe elemente structurante simple, asa
cum s-a mentionat deja. Problema descompunerii consta in a determina cea mai scurta
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succesiune de elemente structurante mici a ciror compunere morfologica si fie
elementul structurant dorit.

Aceasta inseamni ci un element structurant de dimensiuni mari trebuie
descompus intr-o dilatare de elemente structurante mai mici, adica
B=B &B,®---®B, (4.91)
unde fiecare element B; poate fi acceptat de structura hardware data.
Dilatarea unei imagini 4 cu B poate fi, prin urmare, implementati ca
A®B=A®(B ®B,® - ®B,)=((4®B,)®B,) )®B, (4.92)
lar erodarea lui 4 cu B va fi
A © B=A© (B®B,® - ®B,)=((40B,)0B,) OB,  (4.93)
Aceasta descompunere furnizeaza o posibila implementare in cazul elementelor

structurante care nu pot fi utilizate direct pe hard-ul existent, iar pentru cele care nu pot
fi utilizate eficient ea furnizeaza o solutie pentru o implementare mult mai eficienta.

4.5.2. Rezultate in descompunerea morfologici a elementului structurant

Problema descompunerii elementului structurant a fost abordata in multe articole
din revistele de specialitate, din mai multe puncte de vedere si pentru diverse arhitecturi
de calcul. In conformitate cu evolutia hardware, marimea elementelor structurante la
care se face apel variaza de la 2 pixeli pana la arii de 3x3 pixeli.

Problema a fost abordatad pentru prima datid de catre Serra [211], Giardina si
Dougherty [63] dintr-un punct de vedere strict teoretic. Mai tarziu, Zhuang si Haralick
[291] au abordat problema descompunerii pentru structurile IFC. In lucrarea lor a fost
dezvoltat un algoritm de c#utare arborescentd care poate determina descompunerea
optimd a unui element structurant intr-o secventd de elemente de 2 pixeli, fiecare cu o
marime arbitrar3 a regiunii de suport.

Xu [284] a dezvoltat un algoritm optimal pentru descompunerea elementelor
structurante cu formd poligonald convexd, pentru sisteme de calcul cu regiunea de
suport de 3x3 pixeli. Pentru descrierea formei unui element structurant dat sunt utilizate
codurile lant Freeman. El defineste o imagine ca fiind simpla daca este finita, conectata
si fara goluri. Codul lant pentru o astfel de imagine este determinat prin specificarea
unui punct de start gi prin definirea unei secvente de migcéri in jurul conturului imaginii.

Pentru o imagine simpla (in spatiul ZxZ), dacd forma sa determinata prin linii de
contur codate cu coduri lanf este un poligon convex (in spatiul R X R), este demonstrat
ca in acest caz imaginea poate fi descompusd. Demonstrafia este bazaté pe inductie.

Este de asemenea demonstrat ci doud imagini au aceeagi forma dacd si numai
daca ele au acelasi cod lant, adica dacd si numai dacd o imagine poate fi obtinutd din
cealaltd prin translatie. De aceea, un cod lanf pentru un pgligon convex reprezinta de
fapt o intreagd clasd de imagini cu forma identica. Este important de observat cd o
translatie poate fi convertita intr-o succesiune de operatii de vecindtate. De exemplu

B,y = (B(z.o))o., = (Bo {10} {1.0)he{0.1)} (4.94)

De aceea, daci una dintre imagini are o descompuner'e, atunci toate imaginile din
clasa respectiva au descompunere. Se poate spupe cé .respectlva.clasé are descompun'ere..
Descompunerea lui Xu este efectuata prm'utlllzarca unei cla}se de 13vsubmul;1m1.
prezentate in figura 4.41. Submultimile ace.stel . clase au proprletatefa ca toa-te sgnt
multimi netriviale (neunitare), nedecomposabile si de forma poligonald convexa. Orice
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alta submultime de elemente convexe poligonale netriviale si nedecomposabile poate fi
obtinutd prin translatie din submultimile clasei respective. Existd o clasd minimala cu
aceastd proprietate, numita clasd primitivd. Fiecare submulfime dintr-o clasd primitiva
poate fi consideratd ca un element de bazi pentru descompunere. Desigur, clasa
primitiva nu este unica.

Cl N
W RN W

H O

Fig. 4.41. Clasa primitivi pentru descompunere

In general, descompunerea unui poligon convex intr-o submultime de elemente
de bazid nu este unicd. Descompuneri diferite pot conduce la implementari diferite si
prin urmare la viteze diferite pe structuri de calcul diferite. In figura 4.42 este prezentat
un exemplu, care aratd doud modaliti{i de descompunere a unui poligon convex.

)

M
(b)
= I

©)
Fig. 4.42. Exemple de descompunere

Problema descompunerii pe calculatoare de tip MPP va fi prezentatd cu mai
multe detalii. Pentru calculatoarele MPP, cele mai eficient de utilizat elemente
structurante sunt cele care provin din elementul de tip romb (originea si cei patru vecini
intr-o tetra-conectivitate). Pentru a implementa cu eficientd operatiuni morfologice pe
acest tip de masind, va trebui realizatdi o descompunere a elementului structurant in
submultimi ale elementului romb. O astfel de descompunere este numitd de multe ori
descompunere pe vecindtdfi de tip romb, iar o submulfime dintr-o astfel de
descompunere este numitd submulfime de vecindtdti romb. Descompunerea din figura
4.42.b) este o astfel de descompunere. Submulgimile din clasa primitiva prezentatd in
figura 4.41 sunt toate descompuneri pe vecinatati de tip romb. Aceasta inseamna ca s-a
demonstrat de fapt ca toate poligoanele convexe au descompuneri pe vecinatati de tip
romb.

Park si Chin [168] au propus un algoritm optimal pentru descompunerea
elementelor structurante convexe pe arii de prelucrare tetra-conectate, utilizdnd drept
criteriu de optimizare numarul de translatii efectuate. In acelasi timp este prezentata o
demonstratie algebrica pentru existenfa descompunerii. Pentru descompunere este luat
in consideratie un set similar cu cel din figura 4.41, format tot din 13 elemente
structurante. Este prezentatid de asemenea o comparatie cu metoda de descompunere a
lui Xu. Rezultatele obtinute sunt considerate mai bune datorita utilizarii criteriului de
optimizare. Oricum elementele structurante de bazi utilizate sunt obtinute prin simple
operatii de translatie si rotatie, din cele folosite de Xu. Totusi, nu este demonstrata
existenta unui set optim de elemente structurante de bazd care si furnizeze o
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descompunere optima independent de forma si dimensiunile elementului structurant
care urmeaza si fie descompus.

Mai térziu, aceiasi autori, Park si Chin [169], au prezentat rezultate referitoare la
descompunerea formelor arbitrare (convexe sau concave) de elemente structurante in
elemente cu dimensiunile maxime de 3x3 pixeli. Descompunerea se bazeaza pe
conceptul de factorizare a unui element structurant in factorii sii primi.

Pentru specificarea §i rezolvarea problemei sunt introduse cateva definitii si
notatii.

Un colf al unei imagini binare conectate este un pixel al conturului care este 8-
conectat cu cei doi pixeli de contur adiacenti pe directiile 7 si j din codul lant Freeman.
unde i#j. Un colt este definit de trei pixeli ai conturului care au doua directii distincte in
codul lant.

Unghiul unui colt este diferenta dintre cele doud directii ale coltului format de
trei pixeli, masurat dinspre interiorul imaginii. Un colf concav este un colf al carui unghi
este mai mare decat 180°. Un colf convex este un colt al carui unghi este mai mic decat
180°.

Un segment de contur este format dintr-o multime de pixeli conectati ai
conturului, de la un colf convex la alt colt convex, inclusiv cele doud colturi convexe.
Un contur concav este un segment de contur care contine unul sau mai multe colturi
concave. Un contur convex este un segment de contur care nu contine colfuri concave.

Orice contur concav sau convex are un pixel comun cu un alt contur concav sau
convex invecinat. De aceea, codul lant al unui contur dintr-o imagine binara este divizat
in contururi concave sau convexe care nu se suprapun.

Existd un numar infinit de contururi concave diferite, dar dacd imaginile sunt
restrictionate la marimi de 3x3, atunci existd doar 28 de contururi concave distincte.
reprezentate in figura 4.43. Fiecare din cele 28 de contururi concave este notat cu (.
unde indicele T defineste tipul de contur concav, iar i defineste directia de start a codului
lant al conturului. Exista cinci tipuri, i anume 7=U, J, L, Vsaur.

U @A B B
Q\l Qva

Q. Qu

= N B B
Tip J Q. Qs Q, Q.
E B 8 3
Q. Qs Q. Q,
LB B K B
Q. Q@ Q. Q.
BB
QVI Q" QV’ QVY
TipV
H E BB
Q. Q. Q. Q.
Tipr
® B E A
Qn Qﬂ Ql‘ Qﬂ

Fig. 4.43. Contururi concave pentru imagini de 3x3 pixeli
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Se spune ci o imagine 4 este un factor al unei imagini X dacad si numai daca
X = A® B pentru o imagine oarecare B. Un factor 4 al lui X este un factor trivial daca
si numai dacd 4-X sau A este o imagine de un singur pixel. Un factor 4 al lui X este
factor prim daci si numai daca fiecare factor al lui 4 este un factor trivial.

Pentru descompunere este utilizat conceptul de factorizare. Totusi, nu orice
element structurant de forma arbitrard poate fi descompus. Park si Chin au dedus
condifia necesard, dar nu si suficient3, pentru ca un element structurant X si poata fi
descompus. Aceastd conditie a fost dedusa din proprietatile codurilor lanf §i arata ca
elementele structurante care pot fi descompuse nu trebuie sa includa directiile 0 §i 7 in
codurile lant, sau tipul O,y de contur concav.

Chiar daca Park §i Chin prezintd aceastd restrictie ca pe una generald (atat
pentru elemente concave cdt §i convexe), trebuie subliniat ca rezultatele lor pot fi
aplicate doar formelor concave. Pentru elementele convexe, a fost deja demonstrat ca
toate formele convexe pot fi descompuse.

in [168] Park si Chin au propus un algoritm optimal pentru descompunerea
elementelor structurante binare de forma arbitrara, simplu conectate, in elemente de tip
3x3 pixeli. Descompunerea este optimizatd in raport cu numdrul elementelor de

dimensiune 3x3 pixeli. Lucrarea lor prezintd §i multe exemple de descompunere a
elementelor concave.

Desi rezultatele prezentate in [169] sunt foarte utile, pornind de la ideea ca exista
un mare numar de elemente structurante neconvexe, eu consider ci o solutie mai buna
este aceea de a exprima elementul structurant concav B ca o reuniune a unui numdr de
poligoane convexe, ceea ce este intotdeauna posibil. Intr-adevar, daca exprimam

B=B UB,U---UB, (4.95)
atunci dilatarea unei imagini poate fi implementata ca

X®B=(X®B,)u(X®B,)u--(X®B,) (4.96)
in timp ce erodarea poate fi implementati ca

XOB = (XOB,)n (X6B,)n---n(XOB,). (4.97)

Rezultatele obfinute pentru descompunerea elementelor structurante convexe pot
fi, prin urmare, aplicate la orice forma arbitrara.

4.5.3. Contributii la descompunerea morfologici a elementului structurant

In cele ce urmeaza voi descrie cateva rezultate teoretice pe care le-am obtinut in
problema descompunerii morfologice a elementelor structurante.

Voi deduce céteva proprietdfi interesante ale reprezentirii domeniilor convexc
prin coduri lant de tip run-length, pe care le voi utiliza in continuare pentru a realiza
descompunerea.

In continuare voi prezenta o interpretare grafica a dilatarii si erodarii domeniilor
convexe.

In final, voi propune un set redus de 12 elemente structurante de baza care pot fi
utilizate pentru descompunerea oricirui domeniu convex. Voi demonstra ca acest set
redus de elemente de bazd pentru descompunere este capabil si dea rezultate similare cu
cele furnizate de setul traditional de 13 elemente prezentat in literatura ([168], [169],
[284], [291)). In timpul demonstrafiei, voi propune de asemenea o metoda grafica
simpla pentru realizarea descompunerii.
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4.5.3.1. Proprietiti ale reprezentirilor prin coduri lant

Dupa cum s-a ardtat anterior, majoritatea cercetitorilor s-au axat pe problema
descompunefu formelor convexe, care pot fi ulterior utilizate pentru descompunerea
formelor arbitrare.

Clasele de obiecte care vor fi utilizate pentru rezolvarea problemei
descompunerii sunt mulfimi discrete convexe, tetra-conectate, cu toate contururile
orientate la unghiuri egale cu multipli de 45°. Lungimile laturilor de contur sunt multipli
ai distantei dintre doi pixeli pentru directiile situate la 0° si 90°, respectiv multipli de
J2 ori distanta dintre acesti pixeli pentru directiile situate la 45° si 135°. Obiectele
acestei clase vor fi denumite in continuare simplu domenii convexe. Aceeasi clasa de
obiecte a fost studiata si de catre Xu [284].

Céteva exemple de domenii convexe sunt prezentate in figura 4.44.
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Fig. 4.44. Exemple de domenii convexe

In contextul morfologiei matematice, am considerat cd una dintre cele mai
eficiente cai de reprezentare a unui astfel de domeniu il constitue utilizarea codurilor
lant de tip run-length, prezentate deja in paragraful 3.2.1.

In cele ce urmeaza voi deduce céteva proprietafi utile ale reprezentarilor
formelor convexe prin intermediul acestor coduri, proprietdfi pe care le-am gasit
deosebit de interesante pentru calculul dilatarii gi erodérii.

Fiind dati imaginea binard a unui domeniu convex B, reprezentarea sa prin
coduri lant de tip run-length nu este unic3, deoarece singura restrictie impusa punctului
initial este ca acesta si fie un vérf. Prin urmare, pentru un domeniu convex exista atatea
reprezentari prin coduri lanf run-length cate varfuri are domeniul respectiv. Pentru a se
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evita posibilele ambiguitafi de reprezentare, voi utiliza in cele ce urmeaza conventia de
mai jos:

Punctul initial pentru reprezentarea unui domeniu este intotdeauna varful cel
mai de jos §i mai din stanga domeniului convex respectiv.

Celelalte varfuri sunt codate prin parcurgerea domeniului convex de-a lungul
conturului siu, in directia inversid acelor de ceasornic, codand totodatd lungimile
muchiilor care formeazi domeniul B. Punctele interioare domeniului vor fi prin urmare
intotdeauna punctele situate in stinga directiei de deplasare.

Reprezentarea prin coduri lant obfinuta prin aceasta conventie reprezinta o clasa
de echivalenf3, clasa tuturor codurilor lanf de tip run-length care reprezintd domeniul
convex considerat. Fiecare cod lant de tip run-length din clasa de echivalenfd este o
versiune rotitd a altuia (printr-o modificare corespunzitoare a punctului initial), dar el
reprezinta cu toate acestea aceeasi mulfime de puncte.

Pentru demonstratiile urmatoare mi voi baza pe urmatoarele proprietati, unele
dintre ele fiind discutate mai pe larg in [284].

Proprietatea 4.1.
Orice domeniu convex poate fi reprezentat printr-un cod lant run-length de
urmatoarea forma

B= {("’ j}(do’"o Xdl 1y Xdz’”z Xdz’na Xd4,n4 de’"s devna de L] )} (4.98)

dand valorile corespunzatoare coeficientilor »;.

Trebuie precizat ca (i, j) reprezintd punctul inifial, iar perechile ordonate descriu
fiecare deplasament succesiv. Numarul de perechi ordonate este egal cu numarul de
modificari ale directiei de deplasare. Intr-o pereche ordonata (dy, ne), d c€{d,.d,,-d,}

reprezintd directia de deplasare, iar valorile intregi nenegative »; reprezinta numarul de
migcari succesive pe respectiva directie. Directiile d,,d,,--,d, sunt aceleasi ca si

directille 0,-,7 din codul lant original, care corespund unghiurilor de valoare
{O°,45°,90°,135°,180°,225°,270°,315°} fatd de axa pozitivd x. Aceasta inseamnd ca
do=(1,0), d\=(1,1), d,=(0,1), d3=(-1,1), d4=(-1,0), ds=(-1,-1), d¢=(0,-1) si d7=(1,-1).

Prin urmare, in reprezentarea domeniilor convexe prin coduri lanf run-length,
existd intotdeauna opt varfuri §i opt deplasamente. Unghiurile acestor deplasamente
cresc monoton de la dg la d;. Daca nu exista deplasament dupa una dintre directii, atunci
perechea respectivd poate fi eliminatd din reprezentarea prin coduri lant, valoarea
parametrului n, corespunzitor fiind zero. In acest caz doua varfuri vor coincide.

Fiind dat un contur inchis, deplasamentul total net la urmdrirea completd a
conturului este zero. Deoarece domeniile convexe reprezintd contururi inchise, ele
pastreazad urmatoarele dou proprietiti ale contururilor inchise.

Proprietatea 4.2.

Suma deplasamentelor pe directia pozitivi a axei x este egald cu suma
deplasamentelor dupa directia negativi a axei x:

ng+n +n, =n,+n, +n, (4.99)
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Proprietatea 4.3.

Suma deplasamentelor pe directia pozitiva a axei y este egald cu suma
deplasamentelor dup directia negativi a axei y:

n +n,+n, =ng+ng+n, (4.100)

Din aceste proprietdfi rezulta si urmitoarea:

Proprietatea 4.4.
Orice cod lant de tip run-length de forma

B= {(l 1 do’noxdlvnl Xdzvnzxds’”3xd4vn4xdsrns de’nsxd7’”7 )}

ai carui coeficienti »; satisfac proprietatile reprezentate prin ecuatiile (4.99) si (4.100)
este fie un domeniu convex, fie o linie la 45° sau la 135°. Liniile sunt cazuri speciale si
sunt de forma B = {(i, j}(dI .n, Xds,ng )} si B= {(i, j](d3,n3 Xd,.n, )}

Fiind data reprezentarea prin cod lant run-length a unui domeniu convex B, toate
cele opt varfuri ale poligonului sunt unic definite si pot fi determinate in doua moduri.

Proprietatea 4.5.

Sa consideram cd varful vy este punctul iniial (i, ;) al domeniului. Celelalte
varfuri pot fi obfinute prin recurenta. Fiind cunoscut al k-lea varf v, coordonatele x si y
ale celui de-al (k+1)-lea varf sunt determinabile prin ecuatiile recursive:

x[v“,]:x[vk ]+nk -x[dk] (4.101)
y[vk+l]= )’[vk ]+ n - )’[dk] (4.102)

pentru orice ke N, 0<k<6. In aceasta relatie, x[vo]zi sl y[vo]zj sunt

coordonatele x si y ale punctului inifialal reprezentérii prin cod lant run-length.
In acest fel, coordonatele varfurilor lui B pot fi calculate in functie de punctul
initial al domeniului convex.

Proprietatea 4.6.
Coordonatele celui de-al k-lea varf v pot fi calculate in functie de pozitia de start
(i, j) si de lungimile n;, 0 <! < k. Fie V,, V,, si N matricile

- . — -

ED [y,
x{y, ] ylv

x[vz] [Vz

<

<

:ﬂ n n
] 0 0
]
]

] [ n, n,

v |l v, =70 N = |, N = (4.103)
: x[v4] .V[V4]

n, n,

[5] )’[vs] n n

5 S

x[vo] y[vs] ng n,

B8 4 R
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Atunci

V,=P, N, si V,=P,-N, (4.104)

unde )

1000 0 O 0 0O

1100 0 0 0 00O

1110 0 0 0 00O
P:11100 0 0 00 (4.105)

*11110 -1 0 0 00

1110 -1-10 00

1110 -1-1-100

1110 -1 -1-10 0

i _

1 00000 O O O

100000 O0 O O

101000 0 0 O
P=1011000 0 0 (4.106)

*11o1 110 0 0O

1011100 00

101 110-100

1 o1 110-1-10

sunt matricile provenite din relatiile care definesc propagarile pe axele x si y, respectiv
pentru fiecare din directiile do, ..., d7.

4.5.3.2. Operatori morfologici pentru domenii convexe

O altd modalitate de reprezentare a domeniilor convexe este utilizatd de Haralick
[73]. El considera domeniile convexe ca rezultat al unor intersectii de semiplane
discrete. Un domeniu convex B poate fi definit ca intersectie a opt semiplane discrete
H, 0< i<7. Aceste semiplane discrete sunt functii de directiile de bazd ale
deplasamentelor d; si de varfurile v; ale domeniului convex. Fiecare semiplan discret H,
este definit in asa fel incat conturul siu si treaci printr-un varf v;, iar muchia sa sa fie
de-a lungul directiei d;. Semiplanul H; este reprezentat de citre toate punctele situate la
stanga si pe contur la o parcurgere de-a lungul conturului pe directia d,.

Aceastd reprezentare a fost utilizatd in [73] pentru a deduce algoritmi pentru
dilatare, erodare, deschidere, inchidere, dilatare si erodare de ordinul » a domeniilor
convexe. S-a demonstrat, de asemenea, ci rezultatele la care s-a ajuns sunt echivalente
cu cele obtinute prin utilizarea morfologiei clasice.

Voi descrie in continuare pe scurt aceste rezultate, care sunt foarte utile pentru
descompunerea domeniilor convexe.

Fie 4 si B doud domenii convexe date prin reprezentarea lor prin cod lant run-
length:
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A= {(iA’jA l(do’”: annlAXdz’”; Xdav";xdu”f de’”: de’”gxd-/’”;q )} (4.107)
B={is, o Y(doon? Xa1,m? Ydaunt Xy n2 Yoo Xagom? Yegum Yy )} (4.108)

si sa notdm cu N si N vectorii lor coloand 8x1, cu elementele formate din lungimile de
muchii respective.

Dacd C = A® B, atunci s-a demonstrat ci

(iC’jC):(iA’jA)+(iB’jB) (4.109)
si
N.=N,+N, (4.110)

Aceste relatii furnizeazi o modalitate ugoara de lucru cu interpretarea geometrica
a dilatarii §i erodarii domeniilor convexe. Coordonatele originii domeniului dilatat sunt
date de suma dintre coordonatele originii domeniului initial §i cele ale elementului
structurant. Muchiile dupa fiecare directie sunt egale cu sumele dintre muchiile
domeniului original si cele ale elementului structurant.

Existd o interpretare similard pentru operafia de erodare, iar generalizirile pentru
dilatarea si erodarea de ordinul » sunt foarte usor de obtinut.

4.5.3.3. Descompunerea domeniilor convexe

4.5.3.3.1. Definirea problemei

Dupa cum s-a ardtat in paragraful 4.5.2, existd un numar mare de lucrari care
raporteaza rezultate ale cercetérilor in domeniul descompunerii elementului structurant.
In [284] s-a demonstrat ci orice domeniu convex poate fi descompus in componente
simple de bazi. Acelasi set de 13 elemente structurante de baza a fost prezentat, prin
diferite metode de abordare, atat in [284] cat si in [291].

In cele ce urmeazi voi da o interpretare problemei descompunerii, prin
intermediul reprezentirii domeniilor convexe prin coduri lant run-length. Voi introduce
o solufie constructivd pentru descompunere §i voi demonstra ca, in realitate, este
necesar un set de doar 12 elemente de bazd pentru realizarea descompunerii. Elementul
care nu este necesar pentru descompunere, din cele prezentate in lucrdrile anterioare,
este elementul de tip romb.

4.5.3.3.2. Setul de elemente de baza

Existenfa descompunerii pentru domeniile convexe fiind demonstratd, eforturile
s-au concentrat pentru determinarea unui set de elemente de bazd care sa realizeze
descompunerea. Independent unul de altul, Zhuang si Haralick [291], respectiv Park si
Chin [168], au ajuns la un set similar de 13 elemente de bazd, care difera doar prin
originea elementelor structurante (care nu afecteazd rezultatul final, datorita
proprietatilor de translatie). Acest set de elemente de bazi este prezentat in figura 4.45.
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Fig. 4.45. Setul de 13 elemente structurante de baza

Lucrand cu setul de elemente structurante de baza {K,,K,, - K} orice

domeniu convex poate fi descompus ca §i combinatie de dilatari de ordinul » a celor 13
elemente structurante de baza, printr-o relatie de forma:

B=(EBK1)®(§BK2)®---®(EDKB) 4.111)
unde EkB K, |reprezinta dilatarea de ordinul &; a elementului K.

Este foarte simplu de demonstrat ci elementul structurant de bazi K3 (rombul)
nu este de fapt necesar pentru descompunere. Se poate demonstra ca rombul este obtinut

printr-o dilatare a lui K, cu Kj.
Demonstratie.
Daci considerdm reprezentirile lui K5, K4 si K3 ca mulfimi de puncte, obtinem:
K, ={0.0) 1)}
K, ={00) (11}
K, ® K, ={0,0) (1) (-11).0.2)}
in timp ce rombul are reprezentarea

K, ={0,0) (L1} (0.2) (- 11}

Aceasta inseamna c3, de fapt, K, = K, ® K, ceea ce trebuia demonstrat.
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Figura 4.46 ilustreazi acest rezultat.

= S

Fig. 4.46. Descompunerea rombului

Acelasi rezultat poate fi obtinut prin interpretarea geometrica a dilatarii
domeniilor convexe, prezentatd in paragraful 4.5.3.2. Trebuie observat ci liniile K> si K
nu sunt strict domenii convexe, deoarece ele nu sunt tetra-conectate. Totusi, ele satisfac
toate regulile de operare cu domenii convexe si sunt in general utilizate de toti autorii. in
problema descompunerii.

Dupéd ce am demonstrat acest lucru, voi utiliza in continuare un set de baza
format din doar 12 elemente structurante. Voi demonstra ci acest set este capabil sa
realizeze descompunerea §i voi propune o noud metoda de descompunere. Setul de baza
{K,.K,, K, } este reprezentat in figura 4.47.

1
K, 8 K, "an
T
i
K, # K,
W
1 ~ |
K, ﬁi K,
L Y| [N
K, : K, ==
I T I
" .
1 |
Kll K12 T

Fig. 4.47. Setul de bazi de 12 elemente structurante

4.5.3.3.3. Noua metoda de descompunere propusi

In cele ce urmeazd voi propune o noud metodd pentru descompunerea
domeniilor convexe ca o combinatie de dilatiri de ordinul n a celor 12 elemente
structurante de bazi reprezentete in figura 4.47. Reprezentarea prin coduri lant run-
length pentru aceste elemente structurante de baza este data prin relaiile:
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K, = {0.0)(d,.1Xd,.1)}

K, ={0.0)@,1Xd;,1)}

K, ={0.0)(d,.1Xd,.1)}

K, ={0,0)@,.1d,.1)}

K= {(Ovol(dmlxdz’lxdvl)}

K, ={0,0)(dq,1)d; 1Xde 1)}

K, ={0.0)(d, 1)d,.1Xds,1)}

Ky = {(O’O](dzledledwl)}

K, = {(0’01(do,2)(d3,1)(d5,1)}

K, = {0.0)(@,,1Xd,,2)Xd, 1)}

K, = {(0’0](du1)(d3,1)(d6»2)}

K,, ={0,0)(d,,2)ds.1Xd, 1)}
Aceasta inseamnid c3 orice domeniu convex B poate fi descompus ca o

combinatie de dilatari de ordinul k; a celor 12 elemente structurante de bazd K,

prezentate in figura 4.47. In acest set de elemente structurante, K; reprezinta doar
triunghiuri sau linii.

Bz(?K,]@(E?Kz)@---GB(%Kn) (4.113)
Dupid cum s-a aratat in paragraful 4.5.3.1, punctul initial al reprezentérii unui
domeniu convex este considerat intotdeauna ca fiind varful cel mai de jos si mai din
stanga al domeniului convex. Aceastd presupunere nu micgoreaza gradul de generalitate
al metodei propuse, deoarece orice domeniu convex poate fi translatat cu originea in
orice punct al spatiului printr-o simpla dilatare cu un element structurant de tip punct.
Comparénd expresiile (4.98) si (4.113), se observa ca, pentru ca egalitatea sa fie
adevdratd, trebuie ca lungimile laturilor conturului domeniului convex reprezentat prin
relatiile (4.98) si (4.113) si fie aceleasi. Putem calcula dilatarile din relagia (4.113) prin
algoritmul mentionat in paragraful 4.5.3.2 si putem determina lungimile laturilor
conturului domeniului convex rezultat in functie de k;, 1 <i < 12. Prin urmare, problema
consta in a determina un set de valori k; astfel incat lungimile laturilor domeniului
convex rezultat s fie aceleasi cu ale lui B. Deci, va trebui si determinam valorile &,
astfel incat sa fie satisfacut urmatorul sistem:
ny =k, + kg + kg + 2k,
n =k, +k,+k,+k,
n, =ky+ks+kg+2k,

(4.112)

ny =k, +ks+ky+k,,
n, =k, +ky+kg+2k,
ng=k,+ks+ky+k,
ng =k, + kg +k, + 2k,
n, =k, +ky+k,+k,
unde »; sunt lungimile laturilor domeniului convex B.

(4.114)
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Setul de ecuatii liniare (4.114) poate fi rescris, prin utilizarea reprezentarii prin
matrici, prin relatia:
T-K=N, (4.115)
unde T este o matrice de transformare cu dimensiunile 8x12:

100011002000
01 000O0O10O0T1T1O0
001010010002
T:000101001010 (4.116)
1 0000011020 0 '
01 00100O0T1TU0GO0°1
001001100020
00010007101 0 1]

lar N este un vector cu valori intregi nenegative de dimensiuni 8x1, care reprezinta
domeniul convex B prin intermediul lungimii laturilor sale:

N=[nO n n, n, n, ng ng n7]r (4.117)
s1 K este un vector de dimensiuni 12Xx1 care reprezinta domeniul B prin descompunerea
sa Intr-o succesiune de dilatari:

K=[k, k, ky k, ks k¢ k, kg ky ko, k, k,J (4.118)

Avand in vedere cele prezentate, problema descompunerii poate fi reformulata
dupd cum urmeaza: fiind date matricea T §i vectorul N, s3 se gidseascd un vector K cu
elemente numere intregi §i nenegative, care satisfac relatia (4.115).

Matricea T este o transformare liniard de la un spatiu liniar 12-dimensional la un
spatiu liniar 8-dimensional care transforma vectorul K in vectorul N. De aceea, pentru a
gasi vectorul K, trebuie sa gasim preimaginea vectorului N in transformarea T.

Deoarece dimensiunea spatiului nul K al transformarii T nu este zero, vectorul
N are mai mult decdt o preimagine in T gi existd mai mult decdt o singura posibila
descompunere a domeniului convex. In general putem exprima orice preimagine a lui
N3, vectorul N al domeniului convex B, ca suma dintre o preimagine particulard K, si un
vector din spatiul nul K. In final, solutiile generale K, pot fi exprimate ca K=K, +Kj.
In cele ce urmeaza voi determina o solutie particulard K,,.

Interpretarea in spatiul vectorial este ilustratd in figura 4.48.

Fig. 4.48. Interpretarea in spatiul vectorial a problemei descompunerii

Voi determina o solutie particulara K, a sistemului de ecuatii (4.114) utilizand o
interpretare geometricd a dilatdrii, asa cum am arétat in paragraful 4.5.3.2. Pentru
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descompunere voi folosi acelasi exemplu ca si Xu [284], dar voi utiliza setul redus de
elemente structurante de baza, pe care l-am propus anterior. Descompunerea realizaté de
Xu se bazeazi pe inductie, in timp ce demonstratia mea se bazeaza pe determinarea unui
algoritm constructiv. Gésirea unei solutii particulare a sistemului (4.114) demonstreaza
in acelasi timp existenta unei descompuneri pentru domeniile convexe, prin pastrarea
gradului de generalitate a domeniului considerat.

Si considerim domeniul convex prezentat in figura 4.49 (acelasi domeniu
utilizat si de Xu in exemplul sdu).

IEEENEEERENE

H
A

Fig. 4.49. Domeniul convex B care trebuie descompus

Demonstratia se bazeaza pe trei pasi: descompunere pe directiile verticala si
orizontald, descompunere dupa directiile diagonale la 45° si 135°, si respectiv,
descompunere dupa triunghiuri.

Pasul 1.
Domeniul convex B poate fi descompus ca
B:B")Q(?KIJQ(?ng, (4.119)
unde
k, = min[n,,n, |, (4.120)
k, = min[n,,n ], (4.121)
iar B este noul domeniu convex sau o linie diagonali, cu
iy s Jgo )= (0,0), (4.122)
n,—k,, daca i e {0,4}
n™ =1n, —k,, daca i e {2,6} (4.123)
n,, daca i €{1,35,7}
Demonstratie

Voi demonstra mai intdi ci orice domeniu reprezentat printr-un cod lant run-
length cu valorile »; definite prin relatia (4.123) este un domeniu convex sau o linie
diagonala, prin urmare B” este un domeniu convex sau o linie diagonali. Apoi, voi
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demonstra c& domeniul convex obtinut prin calculul dilatarii din partea dreapts a relatiei
(4.119) este de fapt B.

Conditia ca B si fie un domeniu convex impune coeficientilor n™, 0 < i <7
satisfacerea urmitoarelor ecuatii:
ne +n" +n,Y =n,® 40,0 +n" (4.124)
sl
n® +m,° 41,0 =n® 40 ® 41O (4.125)
Prin utilizarea definifiei lui n" dati de ecuatia (4.123), relatia (4.124) poate fi
rescrisa ca:

[ng—k+n +n, =n, +[n, -k J+ns. (4.126)
Simplificand, obtinem relatia
n,+n, +n, =n,+n, +n 4.127)

care este evident adevaratd, B fiind un domeniu convex care satisface proprietatea 4.2
prezentatd in paragraful 4.5.3.1.

Similar, se poate arata cd este adevarata si relatia (4.127). Trebuie mentionat ca
B" este o linie diagonald dacd n,” =n," 20 si " =0 pentru ie {I,5}, sau daca
()

n, =n7(') #0sin” =0 pentru ig {3,7}.

In continuare voi demonstra ci dilatarea din partea dreapti a relatiei (4.119)
conduce la domeniul convex B. Din proprietatile dilatarii prezentate in paragraful

4.5.3.2, rezultd ca urmitoarele relatii intre B §i B trebuie si fie adevarate:
(iB ’ jB )= (iB(l) ’ jB(l) )+ k] (il(I ’ jl(l )+ k3 (i[(] ’ j[(] ) (4 1 28)
sl
no=n k(0 k() 0<i<T. 4.129)
Deoarece (iy , iy )= lix,  Jix, )= (g1 g )= 0.0) si (g, ja)=(0,0), ecuatia
(4.128) este evident adevarata.

Prin extinderea partii din dreapta a relatiei (4.129) pentru 0 < i < 7, vom obtine
urmatoarele:

Cuazul i€ {0,4}:

n® k(0 ks (1, )=, ke J+ K, (04 K, 0)= 1,
Cazul i e {2,6}:

2 4k, (0,5 k(0 )= [, — by ]+ K, 0)+ Ky (1) =,
Cazul i€ {],3,5,7}:

2 k(0 )+ k(1,5 )= n, + K, 0)+ K, 0)= 1, .

Din acest motiv B este dilatarea lui B, de ordinul &, cu K; si de ordinul 4; cu
K ;. Aceasta descompunere este reprezentata in figura 4.50.
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Fig. 4.50. Descompunerea lui B dupi directiile orizontale si verticale

Pasul 2.
Similar, putem reprezenta domeniul convex B!’ ca dilatare dupa liniile

diagonale la 45° si 135°. Putem exprima in general domeniul convex rezultat B ca
fiind descompus dupa relatia

BY =B® @(%9 K, ]@(g? K,) (4.130)
unde

k, = nnn[n,"’,n;”], (4.131)

k, = nun[n;",nf”], (4.132)
si B'* este un domeniu convex cu

Gy iy )= (0.0) (4.133)

n —k,, daca i € {1,5}
n® =<n" —k,, daca i € {3,7} (4.134)

n", daca i € {0,2,4,6}

Demonstrafia acestei propozitii este similara cu cea anterioara, astfel incat nu voi
prezenta detaliile demonstratiei. Figura 4.51 prezintd descompunerea in continuare a
domeniului convex B?,
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Fig. 4.51. Descompunerea lui B" dupi linii diagonale

Rezultatul B® este un domeniu convex cu patru sau mai putine laturi, care
satisfac urmatoarele proprietiti:

ny® +n? +n, = n? +n,® +n5(2) , (4.135)
n1(2) + n2<2) + n,m = nsm +n6(2) +n7(2) , (4.136)
n,™ sau n,'” sau ambele =0, (4.137)
n,® sau n,'” sau ambele =0, (4.138)
n2(2) sau nﬁm sau ambele = 0, (4.139)
n,® sau n,'” sau ambele =0, (4.140)
sl
n® >0, pentru 0<i<7. (4.141)

Pasul 3.

Domeniul convex B'® poate fi descompus in continuare. In cazul in care B’
este un domeniu convex cu patru laturi, el poate fi descompus ca dilatare de ordinul » a
doud triunghiuri din setul de elemente de bazi. Dacd B este un triunghi, atunci el
poate fi exprimat ca dilatare de ordinul » a unuia din triunghiurile setului de baza.

Altfel, B® este doar un punct, originea, §i nu mai trebuie descompus in continuare.

. - : : 2) (2)
Voi demonstra in continuare c3, dacd domeniul convex B'~ are elemente n,

nenule, el poate fi descompus in continuare fie ca dilatare de ordinul » a unuia dintre
elementele triunghiulare din setul de elemente structurante de bazi, fie ca dilatare de
ordinul » a doui elemente structurante triunghiulare diferite din setul de baza.
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Demonstratie.

Se poate verifica usor din proprietafile lui B‘” c& exista doar 8 domenii convexe
cu patru laturi care satisfac condifiile impuse prin ecuatiile (4.135)-(4.141). Aceste

domenii sunt urmatoarele:

TS A O
b) {(oojdl,n,‘” dyom® Jdoune® Xty om,® )}
0) {(0 oj dg.n,? Nd,.m 2‘”Xd3,n3‘2’xd5,n5‘2’)}
& {00f,m Yy Noum™ s
e) {(oojdz,nz‘” d,.n }”de, S‘Z’Xd7,n7‘”)}
f) {001 ov”o(z)xdav’lamxdsv S(Z)dev"s 2))}
g) {(oojd,,n,‘z’Xd4,n4‘2’Xd6,n6‘2’ . 7"’)}

h) {(o,oj D FIC) FTC) FIC)

Toate cele opt posibilititi pentru B

|
7
a) b)
|HEE 1
|HEE
c) d)
JITT I |
LT 11 ]
e) 19)
B
%Illl[ll 1]
g) h)
111

Fig. 4.52. Cele opt posibilitafi pentru B

in plus, unii dintre coeficientii n? pot fi zero, facand astfel ca B® sa fie un

triunghi sau un punct (originea), depinzind de faptul c# la descompunerea anterioara s-a
obinut un domeniu convex cu laturi opuse egale sau nu. Unul sau tofi cei patru

(4.142)
(4.143)
(4.144)
(4.145)
(4.146)
(4.147)
(4.148)
(4.149)

sunt prezentate in figura 4.52. Se poate
observa ca toate domeniile convexe sunt versiuni rotite unul altuia.

Studiul metodelor de compresie utilizate in prelucrarea i transmiterea numerici a imaginilor

BUPT



Teza de doctorat 129

@) o : . .
coeficienti n,~ pot fi zero. Nu este posibil ca doar doi coeficienti n,” sa fie nenuli,
deoarece in acest caz relafiile (4.135) si (4.136) nu vor fi respectate. Daca toti

. .o (2) . 2 . . . .
coeficientii n, " sunt zero, atunci B® este un punct singular, originea, prin urmare nu

(2)

mai trebuie descompus in continuare. Cazul a doar trei coeficienti n.'”’ nenuli poate fi

. . . 2 . . .
tratat ca un caz special a patru coeficienti n,.( " nenuli. Prin urmare, va trebui demonstrat

o . 2 . . 2 . .
cd domeniul B® cu patru coeficienti n,.( " nenuli poate fi descompus ca dilatare de

ordinul n a doua triunghiuri.
Voi solutiona aceastd problemd de descompunere pentru cele opt variante
posibile de domeniu B® pe baza unei abordiri caz dupi caz.

Cazul a).
B?= {0,01@0,”0(2) denlm de’"a(z) Xde’"sm )} (4.150)

In acest caz, domeniile convexe obfinute dupa descompunere trebuie si aiba in
mod necesar n, =n, =ng, =n, =0, deoarece in conformitate cu regulile dilatérii.
dilatarea unui domeniu convex, avand un n; nenul, cu orice alt domeniu convex, va
avea un n, nenul. Acest lucru reiese direct din relatia (4.114). Singurele elemente

structurante de baza care satisfac aceste conditii sunt K¢ §i K);. Prin urmare va trebui
determinat k¢ s1 k) astfel incat

B? =(<k91<6 )@(EBK”). (4.151)

Daci calculam dilatarea din membrul drept al acestei relatii, se vede ca k¢ $1 A
trebuie sa satisfacd urmatoarele conditii:

ny'” =k (4.152)
n® =k, (4.153)
n, =k +k, (4.154)
n® =k, +2k,,. (4.155)

Dacd k, =n,” si k,, =n,?, rezultd din (4.135) si (4.136) ca relatiile (4.154) si

(4.155) sunt indeplinite. Prin urmare, a fost gasitd o descompunere pentru B

Toate celelalte cazuri pot fi abordate intr-o maniera similard. Voi prezenta doar
rezultatele finale.

Cazul b).
B = {0’01@] 'nl(z) Xdz’nzm Xd“m(z) Xd7 ,n7<z) )}
va fi descompus ca
B? =(®K8)®(§3K,0) (4.156)
kg 10
unde k; =n,” §i ko=n"

Cazul c).
B =10.0)(d0. o™ Ja ™ Ny N )

va fi descompus ca
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B® = (ea K, )@(? K, ) (4.157)
ki 9

) 2)
unde k, =n,"” si ko =n,"”.

Cazul d).

B0 ={0,0)8, ™ Yy, Y Yo )
va fi descompus ca
B® =(§3K7J®(§9K“J (4.158)

—, @ _ . @
unde k, =n, " $1 k, =n,".

Cazul e).

B2 ={0.0)dm Yo, ® Yoo Yty o, )
va fi descompus ca
B® = (ie K, )@(ga K, ) (4.159)

_ @ —_, @
unde k; =n, sl k, =ng"".

Cazul f).
B ={0.0)(d0 o Yy m Yo Yaum® )}

va fi descompus ca
B =(?K6 )@(EBKS,) (4.160)

_ @ - _ @
unde k¢ =n, " 51 kg =ng .

Cazul g).

B ={0.0)(d, @ Jadoum 2 Yo Yty om, )}
va fi descompus ca
B® =(§9K7)®(§9K10) (4.161)

@ —, @
unde k, =ng " §i ko=n, .

Cazul h).

B =10.0)(d0.m,® Jdoum,® Jasums® Yty )
va fi descompus ca

B® = (ga K, )ea (ga K, ) (4.162)
2)

@ _
unde ks =n, " si k,=n,

Singurul caz rimas este cel in care B'® este un triunghi, adic, trei din
coeficientii »; sunt nenuli. Problema descompunerii poate fi abordata §i in acest caz prin
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utilizarea solutiei obtinute pentru cazul domeniilor cu patru laturi. Singura diferenta
consta in faptul cd de aceasti datd unul din cei doi coeficienti k; va fi zero.

Figura 4.53 prezintd descompunerea obtinuta pentru domeniul convex B
considerat ca exemplu.

yl |

=
T T

B” oK, K,

Fig. 4.53. Descompunerea domeniului B®

In concluzie, am demonstrat ci orice domeniu convex poate fi descompus ca o
combinatie de dilatari de ordinul &; a elementelor structurante din setul propus de 12
elemente K; de bazd. Totodati, am propus o metodd grafici de realizare a
descompunerii.
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Capitolul §
Calitatea si performantele tehnicilor de compresie a imaginilor

5.1. Masurarea performantelor compresiei

Performantele unei tehnici particulare de compresie a imaginilor sunt masurate
printr-o serie de parametri. Selectarea unei tehnici de compresie pentru o anumitd
aplicatie trebuie si se bazeze pe clasificarea tehnicilor de compresie (compresie fard
pierderi sau cu pierderi, codare cu rata de bit constantd sau variabild), pe parametrii care
definesc performanta si pe cerintele aplicatiei.

Primul parametru utilizat pentru masurarea performantelor compresiei este
raportul de compresie. Acesta este definit ca raport intre cantitatea inifiald de date si
cantitatea de date rezultatd in urma compresiei. La prima vedere s-ar parea ca o tehnica
de compresie este cu atdt mai buna cu cat raportul de compresie este mai mare. Aceastad
observatie este valabild pentru tehnicile de codare reversibile, fara pierderi. In cazul
tehnicilor de compresie nereversibile, cu pierderi, se impune luarea in consideratie a
unui al doilea parametru: calitatea medie a reconstructiei. Acest parametru este apreciat
de obicei prin raportul semnal-zgomot, el demonstrand ci nu este util sa avem un raport
de compresie foarte bun, in conditiile unei calitifi inacceptabile a reconstructiei. in
general este adevdrat cd pe mdsurd ce creste raportul de compresie scade calitatea
reconstructiei pentru tehnicile de codare nereversibile.

Alfl parametri importanti pentru evaluarea performantelor sunt complexitatea
implementdrii $i viteza de compresie. Desigur, cu cét este mai simplad implementarea i
cu cét este mai rapidd compresia, cu atit metoda este mai bund. Viteza de compresie
este un parametru foarte important, in special pentru aplicatiile in timp-real, ca de
exemplu sistemele de videoconferintd. Pentru aplicatii de tipul restabilire de informatii
sau prezentdri multimedia, vitezele de compresie si decompresie trebuie luate in
consideratie separat. in aceste cazuri, compresia este ficutd de obicei o singura data, off-
line, pe cand decompresia se face de mai multe ori §i trebuie realizata on-line. Din acest
motiv, viteza de compresie nu este foarte importanta la aceste aplicatii. Unele tehnici de
compresie au viteze similare de compresie §i decompresie. Ele sunt denumite tehnici
simetrice de compresie. Alte tehnici sunt mai lente la compresie, dar sunt rapide la
decompresie. Ele sunt denumite tehnici asimetrice.

5.2. Masuriri cantitative pentru calitatea imaginii

Toate masurdtorile pentru aprecierea calitdfii imaginii compresate au drept baza
comund utilizarea erorii reziduale, adica diferenfa pixel cu pixel dintre imaginea
originald si cea reconstruitd dupd compresie. Pentru a exprima informatia continuta in
aceastd imagine reziduala printr-un singur numir pot fi definite diferite valori. Numarul
care reprezintd masura erorii trebuie si satisfaci urmitoarele conditii:

e si fie un numar pozitiv;

* sa fie zero, dacl imaginea compresata este identica cu cea originala;

® sd creascd monoton odati cu inrdutitirea calititii imaginii.
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Cea mai simpld misurd a erorii este eroarea medie absolutd MAE (mean
absolute error) sau eroarea/pixel, definiti ca:

1 m n
MAE=—3 )
mn ., y=1
unde flx,y) reprezinti imaginea originala, iar g(x,y) reprezintd imaginea reconstruita,
ambele de dimensiuni m x n.

O altd masuri a erorii o constituie eroarea medie pdtraticd MSE (mean square
error), definitd prin relatia:

1 m n
MSE =—2 D[ (x, )= g(x )]’ (5:2)

x=1 y=1
Pentru a compara intre ele cele doui relatii mentionate anterior, ultima este
inlocuitd prin radécina sa patratd, rezultdnd aga numita RMSE (root mean square error):

1 m n
RMSE =m—nJZZ[f<x,y>— g(x, )’ (5.3)

x=] y=I

fx,y) - g(x,) (5.1)

Aceste valori verificd primele doua criterii pe care trebuie si le satisfaca masura
erorii, dar nu §i pe a treia. De exemplu, daca considerdm doua imagini identice, avand
doar luminanta diferitd cu 40 pentru fiecare pixel, vom obfine o valoare a RMSE egala
cu 20, ceea ce indica o imagine de slaba calitate. De asemenea, dacd consideram doua
imagini identice translatate usor una fatid de alta, se obtine o valoare mare a erorii.
datorita faptului ca diferentele nu se fac intre pixeli identici.

Din aceste motive, mésurile definite anterior ofera doar o indicatie relativa cu
privire la calitatea imaginii, decizia finald trebuind insd si fie luatd doar in concordanta
cu caracteristicile perceptiei vizuale umane.

In afara masurilor definite anterior, pot fi utilizate pentru caracterizarea erorii si
asa numitele rapoarte semnal-zgomot. Ele indica raportul dintre puterea semnalului
original si puterea erorii. in literatura sunt prezentate mai multe modalititi de a defini
astfel de parametri, cei mai uzuali fiind: '

e raportul semnal/zgomot, care utilizeazi MSE ca si criteriu de eroare:

iﬁ:f(x.y)2

SNR, =—F"2 (5.4)

ii[f(x.y) - g(x, y)]2

x=1 y=1
e raportul semnal/zgomot, care utilizeazd RMSE ca si criteriu de eroare:

izf(x,y)2

SNR, . = = (5.5)

ii[f(x,y)— g(x, )

x=1 y=1
o definirea logaritmica:

x=1 y=1

SNR, =10-log,, (5.6)

m n

LZZ[f(x,y)— g(x, )’

x=l y=1

ir iif()c,y)2
|

log

| S — |

e rapoarte semnal de vérf/zgomot:
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max[f (x,y)]”
ii[f(x,y) — gy

1
L mn ,-; y=1

PSNR,,, =10-log,, (5.7

sau:

[max(f (x, y)] - min[£ (x, »)]]

ii[f(x,y) - g(x,y)]

PSNR 1
L mn x=1 y=1

=10-log,, (5.8)

log

sau:

2

Maximum Dynamic Range

ii}[f(x,y)— g(x,y)]2 |

PSNR "
L mn .-, y= J

=10-log,, (5.9)

log

unde Maximum Dynamic Range reprezintd domeniul dinamic maxim al semnalului i
are de obicei valoarea 255, corespunzator la 256 niveluri de gri.
Relatiile de legitura intre RMSE si PSNR sunt:

[ 255 | [ 255 ]
PSNR =10- loglol_wJ= 20- logloLmJ (5.10)
s
255
RMSE = —g1 (5.11)
10 20

Tabelul 5.1 prezintd corespondenta dintre valorile RMSE si ale PSNR calculate
in conformitate cu definitiile anterioare.

Tabelul 5.1. Corespondenta intre RMSE si PSNR

PSNR RMSE RMSE PSNR
20,00 25,50 1,00 48,33
21,00 22,73 2,00 42,11
22,00 20,26 3,00 38,59
23,00 18,05 4,00 36,09
24,00 16,09 5,00 34,15
25,00 14,34 6,00 32,57
26,00 12,78 7,00 31,23
27,00 11,39 8,00 30,07
28,00 10,15 9,00 29,05
29,00 9,05 10,00 28,13
30,00 8,06 11,00 27,30
31,00 7,19 12,00 26,55
32,00 6,41 13,00 25,85
33,00 5,71 14,00 25,21
34,00 5,09 15,00 24,61
35,00 4,53 16,00 24,05
36,00 ) 4,04 17,00 23,52
37,00 3,60 18,00 23,03
38,00 3,21 19,00 22,56
39,00 2,26 20,00 22,11
40,00 2,55 21,00 21,69
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Desigur, analiza cantitativi a calitiii realizata prin intermediul acestor marimi
nu poate inlocui evaluarea subiectiva ficutd in concordantd cu caracteristicile perceptiei

vizuale umane. Din acest motiv, literatura de specialitate prezintd o serie de teste de
evaluare subiectiva a calitifii imaginii.

5.3. Aprecierea subiectivd a calitiitii imaginii pe baza sistemului vizual
uman

Unul dintre cele mai importante obiective in proiectarea unui sistem de
comunicare vizuald este acela de a reprezenta, transmite, stoca sau afisa doar acea
informatie care este perceputd de ochiul uman. A transmite sau reda caracteristici ale
imaginii pe care oricum un observator uman nu le poate percepe constituie o risipa
platitd prin banda de transmisie, memorie, vitez4 sau resurse de afisare. De aceea este
necesar sa intelegem cum putem reprezenta imaginile intr-un mod cit mai economic si
cum sa le transmitem cu fidelitatea cerutd de ochiul uman. Prin urmare trebuie sa
cunoastem cateva proprietafi ale vederii umane, care sunt utile pentru evaluarea calitatii
imaginilor codate.

Un element important in determinarea calitatii necesare a imaginii este stabilirea
scopului in care imaginea este utilizatd. Deoarece relatia dintre calitatea necesard a
imaginilor si scopul in care ele sunt utilizate este foarte complicata, atunci cind este
apreciatd subiectiv calitatea imaginii se are in vedere un spectator normal de televiziune.

Desi infelegerea sistemului vizual uman a progresat sensibil in decursul
ultimului secol, au fost deslugite multe mecanisme complexe ale sistemului vizual, dar
suntem incd departe de a dezvolta un model pentru vederea umana care sa fie simplu si
in acelasi timp puternic, care si poata fi utilizat pentru optimizarea sistemelor de codare.
Din acest motiv, de multe ori sunt necesare teste subiective pentru evaluarea calitatii
imaginilor. In afara de a permite optimizarea sistemelor de codare, testele subiective
permit §i monitorizarea, respectiv asigurarea service-ului pentru un sistem aflat in
operare.

Existd doud tehnici principale de masurare a calitétii raspunsului uman la diferiti
stimuli: metode primare sau explicite si metode secundare sau implicite [156]. in cazul
metodelor primare, un grup de subiecfi examineazd un set de imagini §i iau decizii
subiective cu privire la calitatea acestora. In cazul metodelor secundare, caracteristicile
imaginilor sunt masurate obiectiv, iar rezultatele sunt convertite in masuri ale calitatii.
Metodele primare sunt mai utile daca distorsiunile introduse de prelucrare sunt foarte
complexe ca aparentd, asa cum este in general cazul tehnicilor de codare digitala a
imaginilor.

Evaludrile primare subiective se bazeazd pe doud metode diferite: metode de
clasificare pe categorii i metode comparative. Metodele de clasificare pe categorii se
mai numesc §i metode de clasificare pe scard valoricd.

Pentru a efectua o clasificare a calitafii, subiectilor li se prezintd, in conditii
normale de observare, o secventa de imagini test obtinute prin prelucrare in modalitati
predeterminate, acestia urmand sa asocieze fiecdrei imagin.i (sau secvente Ade imagini) o
categorie dintr-un set dat de categorii posibile. Categoriile se bazeazd in general pe

calitatea totald, scara utilizata fiind:
5. Excelentd
4. Buna
3. Medie
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2. Slaba
1. Foarte slaba.
Se mai utilizeazd si o scard bazatdi pe vizibilitatea imperfectiunilor, in
conformitate cu urmatoarele categorii:
5. Imperceptibile
4. Perceptibile dar nesupdaratoare
3. Usor suparatoare
2. Supératoare
1. Foarte suparatoare.

Raspunsurile subiectilor depind in mod uzual de mai mulfi factori, ca de
exemplu: luminanta imaginii, contrastul imaginii, luminozitatea ambientala,
dimensiunile imaginii, distanfa de vizionare, experienta §i motivatia personald a
subiectilor. Asemenea factori trebuiesc eliminafi cu multd grija In timpul
experimentelor, pentru a evita rezultatele partinitoare. De asemenea, variabilitatea
observatorilor poate fi minimizata prin alegerea unor observatori antrenati sau experti,
familiarizati cu principiile televiziunii §i, In special, cu imperfectiunile uzuale ale
imaginilor. Trebuie totusi avut in vedere faptul ca acesti experfi sunt prea sensibili,
reactionand la imperfectiunile imaginilor altfel decdt consumatorul normal de imagini.
Multe dintre variabilele mentionate, precum si influenta lor asupra evaluérii subiective a
calitaii imaginilor, au fost cuprinse in recomandarile ITU-T 500 [20]. Aceasta face
posibild compararea unor rezultate furnizate de observatori diferifi la momente de timp
diferite.

Rezultatele procedurilor de clasificare pe scard valoricd sunt prezentate in mod
normal prin calcularea asa numitului Scor Mediu al Opiniilor MOS (Mean Opinion

Score)
k
ZniCi
MOS =—%— (5.12)

2 n;
i=l1

unde C; este valoarea numericé care corespunde categoriei i, »n; este numarul de rezultate
in respectiva categorie, iar £ este numarul de categorii care formeaza scala. Metodele de
clasificare pe scala valorica sunt foarte populare in televiziunea difuzata, deoarece pot fi
utilizate pentru realizarea unui sistem eficient de supraveghere si service al
echipamentului folosit.

Metodele comparative constituie cea de-a doua tehnicd utilizatd pentru
aprecierea subiectivd a calitdfii imaginilor. In acest caz, subiectii compara imaginea
rezultatd in urma compresiei (care este o imagine imperfectd, distorsionatd) cu o
imagine de referin{d peste care s-au suprapus distorsiuni standardizate (de exemplu.
zgomot alb). Compararea poate fi facutd pe doud monitoare agezate unul langa altul sau
pe un singur monitor care afigeazd secvential cele doud imagini. Peste imaginea de
referintd se suprapun distorsiuni pdnid cind cele doud imagini sunt percepute de catre
observator ca avind aceeasi calitate. Cantitatea de distorsiune care este introdusa pe
imaginea de referina poate fi controlatd de catre observator, sau sunt utilizate imagini
precalculate cu grad variabil de distorsiune, memorate si afigate intr-o ordine data.

Compararea imaginii de test cu imaginile de referintd se poate face cu destula
acuratete daca cele doud tipuri de distorsiune prezente in imagini sunt similare din punct
de vedere vizual, de exemplu, zgomot aditiv cu diferite caracteristici spectrale. Imaginii
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de test evaluat§ 1 se poate atribui o calitate (categorie), prin utilizarea scalei anterior
definite pentru imaginile cu imperfectiuni.
O variantd modificat3 a acestei metode consti in utilizarea de citre observatori a

urmatoarei scale de comparare a imaginii test cu imagini avand nivelul de distorsiune
cunoscut:

3 Mult mai buni
2 Mai buni
1 Putin mai buni
0 Lafel
-1 Pufin mai proasta
-2 Mai proasta
) -3 Mult mai proasta
In acest caz observatorul trebuie si rispundi la intrebarea “cu cat este mai buna
sau mai proastd imaginea de test in comparafie cu imaginea de referintd?”. Datele
obfinute sunt apoi prelucrate pentru a determina asa numitul “punct de egalitate
subiectivd” intre imaginea de test §i imaginile de referinta distorsionate.

5.4. Cerintele de calitate pentru informatia video

Este util sd examindm care sunt cerinfele pentru o transmisie ideala a informatiei
video digitale, adica nivelul de calitate pe care trebuie si-1 aiba drept obiectiv sistemele
de comunicatie video. Desigur ca multe dintre caracteristicile sistemelor ideale nu pot fi
indeplinite in practica, astfel incat trebuie realizat un compromis intre dorinta unei
foarte bune calitati video si limitarile sistemelor si retelelor practice de comunicatie.

5.4.1. Calitatea imaginii

Intr-un sistem ideal de comunicatii video digitale, calitatea informatiei video
percepute de catre spectator nu trebuie sa fie limitatd de sistemul de codare sau de
mediul de transmisie. Acest lucru nu este posibil in practica, deoarece sistemele reale de
codare si transmisie produc o degradare suplimentard a calitafii imaginii, fata de
limit#rile introduse de sistemele de inregistrare si redare.

Daca acceptdm cd un sistem practic furnizeaza un anumit nivel de calitate, atunci
este de dorit ca aceasti calitate s3 fie constantd de la cadru la cadru. Calitatea secventei
video afisate trebuie si fie independenté de confinutul vizual al secventei sau de starea
curentd si utilizarea sistemului de transmisie. In practicd, continutul diferitelor scene
poate avea un mare efect asupra caracteristicilor datelor codate i a calitétii decodarii. In
plus, calitatea datelor video transmise pe o refea de comunicatie poate fi afectata si de
alti factori, precum intensitatea traficului pe refea.

5.4.2. Erori vizibile

Ideal, o secventa video decodati trebuie sd nu prezinte nici o Qegradme dato.riFé
erorilor sau pierderilor din sistemul de comunicatie..Orice mediu de transmisie
introduce zgomot si/sau pierderi in informatia transmlsé.. De exemplu, mforrpana
digitald transmisi prin unde radio poate fi afectatd de erori datorate zgomotului sau
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interferentelor, in timp ce datele transmise printr-o refea cu comutare de pachete, cum
este Internet-ul, poate fi afectatd de pierderi de pachete.

Sistemul vizual uman este sensibil la erori si degradari ale informatiei video. O
eroare care apare intr-un singur cadru decodat va fi aparentd pentru doar 1/25 sau 1/30
dintr-o secunda, neavand un mare impact asupra imaginii percepute dacd nu afecteaza o
zona spatiald mare din cadrul respectiv. Erorile frecvente care afecteaza cadre singulare
de imagine vor apdrea ca o “palpdire” in secventa video decodatd. O eroare sau o zond
degradatd care persistd pe durata mai multor cadre este mult mai evidentd pentru
privitor, fiind din acest motiv mai importanta de evitat.

Un sistem de comunicatie video trebuie sa aiba drept scop minimizarea aparitiel
erorilor in secventele video decodate si mai ales a acelor erori care persistd mai multe
cadre. Se pune problema eliminarii acestui ultim tip de erori.

5.4.3. Intirzierea

Intarzierea este un factor important in cazul sistemelor de transmisie in timp real
a informatiei video digitale, iar intarzierea totald este esentiald pentru sistemele de
comunicatie video bidirectionale. Ideal, ar trebui sd nu existe o intarziere perceptibila la
nici unul dintre capetele de transmisie. Orice intdrziere semnificativd conduce la
dificultdti supdrdtoare in comunicatie; de exemplu, conversatia normala este dificild sau
chiar imposibila daci intdrzierea pe o cale este mai mare de citeva sute de milisecunde.
Daca informatia audio este decalati fata de cea video, atunci se ajunge la perceperea
pierderii sincronizérii (de exemplu, desincronizarea miscarii buzelor).

Au fost propuse sau sunt deja in curs de dezvoltare o serie de servicii video
interactive (de exemplu, video la cerere, cumpdraturi la domiciliu, etc.). Pentru toate
aceste servicii este foarte important si nu existe o intirziere semnificativad intre
momentul in care utilizatorul cere un serviciu §i momentul in care el primeste raspunsul
corespunzator.

Pentru transmisiunile video unidirectionale (de exemplu, televiziunea digitala)
este mal pufin semnificativd intirzierea totald, un parametru mult mai critic fiind
modificarea acestei intarzieri. Cadrele de imagine, impreund cu informatia audio
asociatd, trebuie si fie prezentate utilizatorului la o ratd constantd. Orice variatie a
intarzierii intre cadre codate succesive trebuie si fie “netezite” Tnainte ca acestea sa fie
afisate.

5.4.4. Rata transmisiei de date

Rata disponibild de transmisie a datelor are un efect semnificativ asupra calitatii
datelor video codate. Tehnicile practice de codare video sunt, de obicei, nereversibile.
Prin urmare o parte din datele utile ale secventei originale se pierd pe durata procesului
de codare i compresie. In general, pentru orice tehnica de codare nereversibila, valoarea
medie a ratei de bit pentru datele codate este proportionala cu calitatea decodarii. Intr-un
codor bazat pe transformarea cosinus DCT (de exemplu MPEG-1, MPEG-2, MPEG-4,
H.261 sau H.263 [21, 38, 156]) pierderea de calitate apare pe durata procesului de
cuantizare. Un pas de cuantizare mai mare conduce la o calitate mai slaba a secventei
decodate, conducind fnsi totodats la o compresie mai puternici. Prin urmare, pasul de
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cuantizare este unul dintre parametrii de bazi prin care se poate controla rata de bit a
secventei video codate.

.I\flai multe sisteme de comunicatii video existente utilizeaza un canal cu rata de
transpnsle constantd (de exemplu, sistemele de videoconferinta pe canale ISDN,
televiziunea digitald). Datele video codate trebuie transmise in canal cu o ratd de bit
constantd CBR (Constant Bit Rate). Totusi, acest lucru creazd anumite probleme
deoarece datele video codate cu oricare din standardele principale au, inevitabil, o mare
variafie a ratei de bit. Prin natura sa, codarea DCT presupune cd acele cadre care contin
0 mare cantitate de detalii spatiale vor genera mai multe date decat cadrele care contin
puine detalii spatiale. Predictia temporali cu compensarea migcérii lucreazi mai bine
pentru scenele care contin doar o migcare limitatd si liniard. Pentru scenele mai
complexe, predictia migcarii este mai slabd si se genereazi mai multd informatic
eronata. De aceea, scenele cu multa miscare sau cu tipuri mai complexe de miscare vor
produce mai multd informatie codatd decat scenele cu putina miscare. In concluzie.
diferitele tehnici de codare utilizate, de exemplu standardul MPEG [158], produc
cantitdfi variabile de date. Imaginile de tip / au o eficienfa a compresiei relativ mica si
genereaza o mare cantitate de date. Imaginile de tip P genereazi mai putine date, iar
imaginile de tip B genereaza cea mai pufina informatie dintre cele trei tipuri de imagini.
O secventa MPEG tipica, care contine o mixturd de imagini /, P si B va avea un numar
foarte variabil de bifi pe cadru codat, prin urmare o ratd de transmisie a datelor foarte
variabila.

Pentru a adapta aceasta ratd variabild de date la un canal CBR (cu rata de biti
constantd), datele furnizate de un codor video trebuie inmagazinate intr-o memorie
tampon inaintea transmisiei. Aceasta are drept efect o oarecare netezire a variatiilor pe
termen scurt ale ratei de date. Variatiile pe termen lung (datorate modificarilor in
confinutul spafial si temporal al secventei) nu pot fi netezite pe aceasta cale, decat daca
se utilizeaza un buffer foarte mare. In schimb, tehnica uzuala consta in transmiterea unei
reactii de la iegirea decodorului cédtre codor ca masurd a ratei de bifi, care s3 permita
ajustarea factorului de compresie. Aceastd acfiune poate avea loc prin modificarea
pasului de cuantizare.

Prin urmare, calitatea secvenjei decodate variaza dependent de rata de bit de la
iesirea codorului. Aceasta modificare a calitafii poate fi foarte suparétoare pentru upele
aplicatii, in special la transmisiunile cu ratd de bit scazutd. De exemplu, datele video
codate conform standardului H.261 [21] si transmise printr-o interfaja standard ISDN
vor cunoaste o degradare semnificativa a scenelor care contin multd migcare. o

Retelele cu comutarea pachetelor pot suporta transmisii de datg cu raté varlabnlf‘l.
Retelele ATM pot suporta trafic cu ratd de bit variabila VBR (Vagable Bit Re.ne)‘ in
timp real. Transmisiile VBR a semnalului video codat pot avea o serie fje avantaje.ta;a
de transmisiile CBR. Tehnicile care utilizeazd codarea DCT pot asigura a calitate
constantd pentru datele video transmise, daca pasul de cuantizare este meninut la. un
nivel fix. Aceastd metodid de control a codorului, unde nu ex1§té reactie de lzi lesirea
codorului citre parametrii de codare, este cunoscuta sub denumirea de codare in bucla
deschisd. . . s

Totusi, codarea video in bucla deschisa poate crea probleme chiar si in rﬂe;elele
proiectate pentru a suporta trafic VBR (cum supt re;e{ele ATM). At.un_C{ cand se
realizeazi o conexiune printr-o retea ATM, trebuie speqﬁcate caracterl.stlcﬂ? sursei.
inclusiv rata medie si rata de varf pejntruA datele transmise. Foc!area video in bucla
deschisa prezinta variafii ale ratei de bit atat pe termen scurt cat si pe 'termecrll l;ng. De
exemplu, dacd o scend s€ modifica pe durata unci secvente video, atunci rata de date sau
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rata de bit de varf continua si varieze §i se poate ajunge la nerespectarea parametrilor de
trafic conveniti la stabilirea conexiunii.

Din scurta descriere pe care am facut-o se vede ca retelele practice de
comunicafie prezinta limitari ale calititii serviciilor furnizate.

5.5. Teoria rati-distorsiune

in compresia imaginilor una dintre intrebarile care se pun este: care este rata de
bit minima necesara pentru a coda o sursa, pastrdnd degradarea calitatii sub un anumit
nivel? Raspunsul la aceastd intrebare este subiectul de cercetare pentru o ramurd a
teoriei informatiei cunoscutd sub numele de teoria ratd-distorsiune [181], [209]. Teoria
rata-distorsiune stabileste limite teoretice ale performantelor pentru tehnicile
nereversibile de compresie a datelor in conformitate cu un criteriu de fidelitate. Aceasta
teorie aratd ci rata maximi pentru o transmisiune fard distorsiuni este limitatd de
entropia sursei, iar pentru o distorsiune dati D, rata de transmisiune maxima este R(D).
Pentru transmiterea informatiei cu o distorsiune mai mica sau egala cu D este necesar
un canal de comunicatie cu capacitatea mai mare decat R(D). Rata de transmisiune R(D)
reprezintd numarul de bifi per pixel necesari pentru transmisiunea respectiva.

Utilizatorul doreste sa obfind o bund reconstructie a sursei din datele
receptionate. Implicit, utilizatorul are o0 masura a distorsiunii §i un criteriu de fidelitate
care-i permite si compare diverse sisteme de comunicatie a imaginilor. in mod natural,
utilizatorul doreste sa realizeze o reproducere perfectd, dar in majoritatea cazurilor acest
lucru nu este posibil datoritd zgomotului de pe canalul de comunicatie, a cerintelor de
cost, a limitarilor de putere, a intdrzierilor maxime acceptabile, etc. Datorita acestor
constrangeri, utilizatorul va trebui sa accepte anumite degradari, iar rolul proiectantului
va fi acela de a minimiza distorsiunile de reproducere in conditiile impuse de
constrangerile mentionate.

Disciplina teoreticd care trateazd compresia de date din punctul de vedere al
teoriei informatiei este chiar teoria rati-distorsiune. Principala problema pe care aceasta
disciplind urmareste sd o rezolve este aceea de a determina cel mai mic debit cu care
trebuie transmisa cétre utilizator informatia despre sursd, in asa fel incat sa se realizeze
o fidelitate prescrisd. Dorinta de a utiliza un canal cu capacitatea minim admisibila
pentru scopul propus provine din faptul ca atit complexitatea cat si costul canalului
variazd in general direct proportional cu capacitatea sa.

5.5.1. Functia rata-distorsiune

Pentru o clasd largd de masuri ale distorsiunii i de modele ale sursei, teoria rata-
distorsiune furnizeaza o functie a ratei de transmisie dependenta de distorsiune R(D).
Aceasta reprezintd rata efectivd cu care produce sursa informatii, cu conditia ca
utilizatorul sd accepte o distorsiune medie D. Rata cu care sursa produce informatie in
conditii de reconstructie perfecta se numeste entropie a sursei. Daca masura distorsiunii
este definita astfel incat o reproducere perfectd si corespunda distorsiunii zero, atunci
R(0) egaleaza entropia sursei H. Atunci cand D creste, R(D) descreste monoton si devine
in general zero la o anumita valoare finitd a distorsiunii. Se poate demonstra cd R(D)
este o functie convex3, continud si strict descrescéitoare de D. Forma generald a functiei
R(D) este prezentata in figura 5.1.
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R(0)

R(D)

0 D D

Fig. 5.1. Functia tipicd R(D). a) cazul discret; b) cazul continuu

Regiunea centrald a curbei care exprimid rata de transmisie in functie de
distorsiune are o pantd negativid. La rate foarte mici de transmisie a informatiei,
distorsiunea atinge o valoare maxima D, care, in cazul distributiei continue va fi chiar
energia totald a semnalului. La cealaltd extremitate a scalei distorsiunii, pe masura ce
dorim o calitate tot mai buni a semnalului reprodus, adici o distorsiune tot mai mica,
rata de transmisie trebuie s3 creascd si, in cazul distributiei continue, devine infinita
dacd se doreste o reproductie perfectd. Pe de altd parte, in cazul discret, se stie ca
reproductia perfectd este posibila in principiu, cu conditia ca rata de codare si nu fie mai
micd decét entropia sursei H(x). Se obtine o receptie corectd, adicid un simbol j este
transmis §i receptionat ca atare. Atunci R(0) = H(x). In cazul discret, existd posibilitati
de decodare corectd a simbolurilor de intrare chiar in conditiile in care R(0) < H(x).
Principalele proprietifi ale functiei ratd-distorsiune pot fi rezumate astfel:
e Pentru orice nivel de distorsiune dat D, este posibild gisirea unei scheme de
codare cu rata de transmisie oricdt de apropiatd de R(D) si distorsiune medie
oricat de apropiatd de D.

o Este imposibil de gasit un cod care sa realizeze o reproducere cu distorsiunea
D sau mai buni, la o ratd de transmisiune sub R(D).

5.5.2. Functia rati-distorsiune in termenii teoriei informatiei

Si consideram acum definirea functiei R(D) in termenii teoriei informatiei.
Autoinformatia continuti in evenimentul x = X, este
i(x) = - log p(x) (5.13)
Baza logaritmului este cea care defineste unitatea pentru informatie. Valoarea
medie a lui i(x) este entropia

H(x)=- 2, p(x)log p(x) (5.14)
unde insumarea se face dupa toate valorile permise ale lui x. In mod similar,
HO)=- 2. p) log p(») (5.15)
y

unde y = Y reprezinti aparitia, la receptie, a variabilei y care ia valoarea Y. Distribufia de
doui variabile x §i y este p(x, ), iar distributiile separate sunt obtinute prin insumarea,

dupa y, respectiv x din p(x, y), adica,
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pE =2 plx,y) (5.16)
pO)= 2 p(x,y) (5.17)
Distributiile conditionate sunt definite prin
pxy) = &) (5.18)
p(y)
PO = 2 (5.19)
p(x)

in termenii comunicarii informatiei prin canal, sau al reconstructiei imaginii
dupa codare si prelucrare, putem privi pe x si y drept cantitate transmisad sau originala,
respectiv cantitate recepfionatd sau reconstruitd, respectiv. Problema care se pune este:
cat de mult spune aparitia evenimentului y = Y despre starea intrarii x = X ? Luand in
consideratie ecuafia (5.13) si faptul ca

i(x,y) = - log p(x/y) (5.20)
obtinem informatia mutuala ca
i(x,y)=1i(x)-i(x/y)=log [p(x,y)/ p(x)] (5.21)
Mediind aceasti cantitate pentru distributia p(x, y), vom obtine
(x/y)
IW)ZZmeﬂ; (5.22)

Am dori sd maximizam pe / (x, ), adicd sd facem informatia mutuald dintre
emitator §i receptor cit mai mare posibil. Mai mult, este de dorit ca, fiind dat un anumit
criteriu de fidelitate, transmisiunea si aibd loc la o rati minima. Problema va fi deci
aceea de a minimiza ecuafia (5.22) relativ la respectivul criteriu. Dacad acceptdm ca
distributia la intrare este variabila, atunci valoarea maxima a lui / (x, y) va fi capacitatea
canalului C sau a sistemului care leagi pe x §i y.

S& presupunem acum o sursd cu entropia H §i un canal cu capacitatea C date.
Dacd C<H, atunci teorema codérii in prezenta zgomotului aratd ci orice sistem de
comunicatie proiectat pentru transmiterea sursei pe canal trebuie s aiba o nesigurantad
de cel putin H-C. Cu alte cuvinte, o medie de cel putin H-C bifi de informatie ai
mesajului sursei sunt inevitabil pierduti in timpul traversérii canalului. S& presupunem
cd suntem interesafi sd stim dacd, in aceste conditii, este posibild reproducerea sursei la
iesirea canalului cu o fidelitate D. Pentru a fi posibil acest lucru, trebuie ca cel putin
R(D) biti de informatie pe mesaj, din totalul de H biti pe mesaj produsi de sursa, sa
ajunga la iesire. Aceasta inseamna cd maxim H - R(D) biti pot fi pierduti. Prin urmare.
este imposibil de obfinut o distorsiune medie D dacd H - R(D) nu depaseste H - C, sau
echivalent daca

R(D)SC (5.23)

Aceasta este o condifie necesard pentru existenta unui sistem de comunicatie
care opereazd cu fidelitatea D.

Sa considerim acum mai detaliat natura distorsiunilor care pot admise. In
conditii ideale, simbolurile de intrare §i iesire vor fi intotdeauna identice, adica, daca x =
X, atunci i y = X. Pe de altd parte, atunci cand este admisa o anume distorsiune, acest
lucru nu mai este adevarat.

Functia distorsiune masoard “distanta” dintre x §i y, care poate fi scrisa sub
forma d (x, y). Dacd simbolurile surs3 individuale x,, x3, ..., x, sunt grupate in cuvinte
de lungime n, atunci un criteriu de fidelitate aga numit de “mesaj singular” este dat de
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1 n
Pn (5,) = — ; d (e, o) (5.24)

. Acesta reprezintdi media distorsiunilor simbolurilor individuale, facutd pe
lungimea cuvantului. Tinind cont si de distributiile conditionate, distorsiunea va fi

Dpom =2, 2, p(x, ) d(x,)) =3, 3 p(x) pv) dexy) (5.25)

I_)ist.ribu.;ia sursei p(x) este fix4, in timp ce D p (/x) reprezintd distorsiunea medie
pentru distributia de probabilitate p(y/x).

Rescriind ecuatia (5.22), obtinem
(y/x)
Ioom= 2 2 pix) p) log L2
x p(y)

in timp ce functia rati-distorsiune R(D) este definita ca
R(D)=min I, 41, p/x) € pp (5.27)

Acesta este minimul informatiei mutuale medii pentru toate probabilitatile p(y/x)
care conduc la o distorsiune care nu depiseste pe D. Alternativ, se poate fixa valoarea
informatiei mutuale si se pot determina valorile p(y/x) care minimizeazi distorsiunea. in
acest caz R(D) tine locul entropiei sursei din teorema codarii a lui Shannon, conducénd
la necesitatea ca, pentru a nu se depasi distorsiunea D, capacitatea canalului C sa fie cel
putin egald cu R(D). Aceasta inseamni ci R(D) este rata efectiva la care produce
informatii sursa.

Este important si se generalizeze conceptul de rati-distorsiune pentru a acoperi
s1 cazul amplitudinilor continue. Nu pot fi aplicate direct ecuatiile de baza ale teoriei
informatiei. Totusi, dacd consideram multimea simbolurilor de intrare si iesire ca fiind
continud, adicd daca are un numar infinit de membri, atunci entropia absoluta definita
prin ecuatia (5.13) devine infinita. In locul acesteia se va defini entropia diferentiala

h{p(x)} = - Ip(x) log p(x) dx (5.28)

care nu mai este independentd de sistemul de coordonate.

Unii autori prefera sa utilizeze o funcfie numita entropie € a sursei de informatie
H_ in locul functiei rati-distorsiune. Problema unui inginer de sistem este de a optimiza
sistemele de comunicatie video digitale. Fiind data o sursa, un utilizator si un criteriu de
fidelitate sau o masuri a distorsiunii pentru calitatea imaginii, trebuie proiectat un codor
si un decodor astfel incét capacitatea necesard a canalului sa fie minima. Sau, alternativ,
fiind datid o sursd, un utilizator §i un canal, trebuie s& se proiecteze un codor si un
decodor astfel incat calitatea semnalului care ajunge la utilizator si fie maxima. Cadrul
matematic ideal pentru aceastd problemd de optimizare este entropia € a lui
Kolmogorov. Rezultatul principal al utilizarii entropiei € consta in demonstrarea faptului
c3, pentru o sursd datd i un criteriu de fidelitate dat sau o mdsuré a distorsiunii data,
existd o functie numiti entropie € a sursei de informatie H,, astfel incét putem transfera
un semnal la utilizator cu o distorsiune cit de apropiatd de masura distorsiunii, atata
timp cét capacitatea canalului C este mai mare decat H,, lucru imposibil daca C</H, .
Pentru a calcula entropia €, trebuie s avem un model matematic realist al sursei, definit
in termeni statistici. Fie variabila aleatoare § care ia valorile x;, x2, ..., X , ... i fie px
probabilitatea ca & sa fie x, . Sa notdm prin § o variabil aleatoare care ia doar aceeasi
valoare ca si & . Daci este suficient sa se reproduca £ printr-9 valoare & pentru care
distributia de probabilitate conditionatd P, a variabilelor § si £’ sa satisfaca aceeasi

(5.26)
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conditie W asupra vecinatatii lui & si &, atunci “entropia-W” incepe sd joace rolul
entropiei H(§) unde

Hu€) = pcif.lefw] & &) (5.29)

Aici, I (&, &) este cantitatea de informatie referitoare la & continutd in &'
Conceptul de entropie-#, absolut necesara pentru a putea lucra cu variabile distribuite
continuu, pare sa fie mai interesant pentru variabile discrete, deoarece pentru acestea
existd o condifie specificA W, care in cazul continuu nu va duce la micsorarea
nedetermindrii infinite a variabilei.

Sa considerdm un sistem digital pentru transmiterea imaginilor, a cdrui schema
bloc simplificata este prezentata in figura 5.2.

SURSA DE 3 £ n n
INFORMATIE CODOR CANAL DECODOR {— DESTINATIE

J

Fig. 5.2. Schema bloc a unui sistem digital de transmitere a imaginilor

Sursa de informatie genereazd semnalul aleator & care este codat cu o precizie
€ (e>0). Semnalul aleator &’ de la iesirea codorului, precum si semnalul generat &
apartin aceluiagi spatiu. Probabilitatea asociati lor apartine aceleiasi clase de distributie
W, care este determinata de €. Entropia lui €, H,(E), este 0 masurd a informatiei mutuale
a doud semnale aleatoare, unul dintre ele dat, adica

HE= inf 1€ &) (5.30)

S& presupunem acum cd un semnal x provenit de la sursd este exprimat prin
esantioane de valori, precum §i ci eroarea medie patraticd a esantioanelor de semnal nu
depéseste €2, Atunci cand x = (xy, x2,...,X0 ) este o0 variabila aleatoare M-dimensionala,
care are o funcfie densitate p(x) suficient de neted4, entropia-€ a lui x este data prin

M
H_ (x)=Mlog, /e + h {p(x)} Y log, 2me (5.31)

unde h{p(x)}este entropia diferentiala a lui x.

O problema care apare deseori in prelucrarea imaginilor este legatad de numarul
minim de bifi per pixel care este necesar pentru a atinge o fidelitate prestabilita.
Riaspunsul la aceastd intrebare este dat de entropia-¢.

Fie x o variabili aleatoare unidimensionala cu functia densitate de probabilitate
p(x) si dispersia 6,°.

Cele mai utile modele pentru caracterizarea semnalelor audio si video in
schemele de codare sunt functiile de densitate de probabilitate Gaussiana

1 2
pG(x)=J'270 eXpL—;;z] (5.32)
Laplaciana
1 V2
pL(x)=ﬁo_ exp[—:]xl] (5.33)
sl gamma :
— m-1 _
Py @)= Spe (k)™ exp (- klal) (5.34)
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a.le intrdrii cuantizorului. Densitatile Laplaciana $i gamma sunt cele mai interesante, in
timp ce densitatea Gaussiani este utilizata in principal pentru motive de comparatie. in
ecuatia (5.34), T'(-) defineste functia gamma, parametrul m defineste forma, valoarea
m = 0,5 producand cele mai potrivite date, in timp ce

075
K== (5.35)

X
Intrérile cuantizorului in schemele de codare predictivi a imaginilor sunt
specificate de o functie densitate de probabilitate Laplaciand, in timp ce intrarile pentru
schemele de codare a vorbirii si pentru esantioanele erorilor de predictie pot fi
reprezentate printr-o densitate gamma. Pentru functia densitate de probabilitate
Gaussiana, entropia diferentiala este

1
h {pG(x)} = - I P (x) loga po(x) dx = 5 log, 21ec,” (5.36)
Pentru densitatea Laplaciana, entropia diferentiala este obtinuta similar
1
h {pi(x)} = 5 log, 2¢° 0,2 (5.37)
in timp ce pentru modelul gamma obtinem
1 dernoc,’
hipx)} =7 log 31 (5.38)

unde e = 2,718, in timp ce A = 1,781 este constanta lui Euler.
Entropia-€¢ corespunzitoare distributiei Gaussiene a lui x este obtinuta tinind
cont de ecuatiile (5.31) si (5.36):

2

1
Hg, (x) = 7 log gxz (5.39)
unde eroarea medie patratica a esantioanelor de semnal nu trebuie sa depaseasca €.
Pentru distributia Laplaciana a lui x, obtinem din ecuatiile (5.31) si (5.37):
1 o’ 1 r
HL; (x) = 5 10g2 _8—2 - E 10g2 ; (5.40)
in timp ce din ecuatiile (5.31) si (5.38) obtinem, pentru functia de densitate de

probabilitate gamma:
1 20}
H_(x)= Elogg e’ F5.41)
Chiar daca ecuatia (5.39) este aplicabild doar datelor Gaussiene, ea furnizeaza
totusi o limitd superioard pentru performantele care pot fi atinse de orice sursd ne-
Gaussiana.
Daci x este o variabila aleatoare Gaussiana cu dispersia ¢, iar y este valoarea sa

reprodusi, si daci distorsiunea este masuratd prin valoarea medie patratica a diferentei

(x - y), adica

D=E[(x-»)] (5.42)
atunci functia rata-distorsiune a lui x este
1 : 2 1 0'2
0, D>o?

unde o este dispersia lui x. Acest rezultat este aplicat frecvent codarii coeficientilor
transformatelor, care sunt foarte apropiati de distributia Gaussiand. Rezultd c3, asa cum
distributia Gaussiana este cea care are entropia diferenfiald maxima, valoarea lui R(D)
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pentru o sursd Gaussiana este limita superioard pentru sursele cu distributie diferentiala,
dar cu dispersii egale.

5.5.3. Interpretarea spectrali a relatiei rati-distorsiune

Spectrul sursei Markov de ordinul intdi, cu coeficientul de corelare

interelemente p, determinat prin
1- p?

1+ p* -2 pcosw
este un model foarte utilizat pentru a descrie proprietitile spatiale simple ale surselor de
imagine [209]. Acest model poate fi utilizat pentru a determina rata teoretica a sursei. In
primul rand trebuie calculate valorile maxime §i minime ale functiei spectrale S(w).
Deoarece valorile maxime si minime ale lui cos® sunt +1 si -1, respectiv, vom obtine

(@ = T (5.45)

S(@) = (5.44)

in timp ce
1-p

S(O))min = 1+ 0

(5.46)

In cazul in care nivelul de distorsiune 8 < S(®W)min, adicd, 6 < S(w) pentru orice ®,
distorsiunea este

D) = T 6 do =9 (5.47)
iar )
1 S(w)
R(D)=— .
(D) M_:[log D (5.48)
Efectuédnd calculele, putem scrie ca
1 1- p? 1+V1-k?
R(D)=—~|log———--log——— :
(D) Z[OgD(l+p2) log—— (5.49)
B P - o
unde k = 5. In final, prin integrare
1+V1-k?
]L log (1- kcosw ) =m log [T], (5.50)
0
in regiunea observata, si vom obtine [21], [209]:
RD) = Liog =2 551
(D)= 5 log —— | (5:51)
in cazul general, unde S(®) max 2 0 2 S(®) min , vom avea
1
D(6) = ;Imin[Q,S(co)]dco (5.52)
0
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Interpretarea spectrala a relaiei rati-distorsiune este prezentatd in figura 5.3.

S(W)..
w)
6 7 7
L/
#
g’ S@).
4 LLL
0 [() a T

Fig. 5.3. Interpretarea spectrali a relatiei rati-distorsiune

S(w) reprezintd densitatea de putere spectrald, o este frecventa normalizata. 6
este nivelul de distorsiune, in timp ce o este frecvenfa corespunzitoare lui 8. Domeniul
spectral se divide in doua parti. Astfel, vom avea

D(e)=ﬂije do + %JS(a))dco (5.53)
0 a

Vom retine toate componentele pentru care S(®) > 6 , implicand o distorsiune 6,
si vom omite restul de componente, care implici o distorsiune S(w).

Relatia ratd-distorsiune pentru sursa Markov unidimensionala de ordinul intéi,
pentru diferiti coeficienti de corelajie interelemente p este prezentatd in figura 5.4.
Liniile intrerupte reprezinta limitele de micd distorsiune. Trebuie observat ca aceste
curbe sunt de fapt drepte intr-o bazd logaritmicd, pand la limitele de mica distorsiune.
Desigur, toate curbele trebuie sa treacd prin punctul D/c* =1, unde R(D) = 0.

R(D)
biti

0-0 10’ 10' 1
D/G’

Fig. 5.4. Relaia rata-distorsiune pentru surse Markov 1D de ordinul intéi,
pentru diferiti coeficienti de corelatie
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5.5.4. Reprezentarea spectralid bidimensionali §i rata pentru sursa Markov
de primul ordin

Pentru datele de tip imagine, reprezentarea rati-distorsiune este bidimensionala,
trebuind totodata luatd in consideratie si interdependenta suplimentard intre elemente
dupa directiile verticala si orizontald. Adic3, reprezentarea spectrald generald
unidimensionala a functiei rata-distorsiune furnizeazid doud rezultate apropiate de
distorsiune §i functia rata-distorsiune, respectiv

D)= ﬁ ’j min[ 6, S(w) ] do (5.54)
R(D) = ﬁ] max [0,%,log Sg")] do (5.55)

Aici, S() reprezintd densitatea puterii spectrale a sursei. Daca dorim sa utilizam
un criteriu de eroare medie patraticd ponderatd WMSE (Weighted Mean Square Error),
de exemplu in codarea psihovizuald, putem utiliza functia de ponderare spectralda W(w)
pentru a modifica S(w) [21], [209].

Extensia bidimensionala este prezentatd, pe scurt, in [21], o tratare mai detaliatd
putand fi gasitd in [102]. Se obtine

D(@)= 7 — T ]min[Q,S(a),,,a)v)]dm;, dw, (5.56)
R(D)= . ]- :[ max{I:O,%log.—S‘-(wg—w")} dw, dw, (5.57)

- -n
unde S(wp,m,) este densitatea puterii spectrale bidimensionale. In general, prin
multiplicarea cu functia de ponderare spatialdi W(wx, @©,) se obtine raspunsul
bidimensional. Determinarea lui R(D) si D(® ) depinde de presupunerile facute in
legdtura cu S(wx,m,). Aici, @, §i ©, sunt frecventele normalizate orizontala si verticala,
respectiv.

S& presupunem, pentru inceput, ca proprietitile de corelafie ale imaginii sunt
separabile. Functia de covariantd pentru modelul Markov de ordinul inti poate fi scrisa,
in acest caz, sub forma

Yy =0 pi p)” (5.58)
unde p, §i P, sunt coeficientii de corelafie inter-elemente pe orizontald si verticala [21].
Pentru procesul cu dispersie unitard, spectrul bidimensional poate fi definit ca
(1= p,)(1= p,%)
(I+ p,2 =2p, cosw,)(1+ p,> -2 p, cosw,)

Acesta este produsul dintre distributiile spectrale orizontald si verticala. In
regiunea de micd distorsiune 8 < S(w4,M,)min pentru toate valorile lui w;, ®, si pentru o
analiza unidimensionald, se poate arata ca

D@©)=196
precum §i ca [21]

S(op,0y) = (5.59)

1 (I-pH1-p%

A R(D) = Elog D (5.60)
In acest caz vom obtine
- 1-
S(h, D Yrmin = (=p, J1-p)) (5.61)

(+p,X1+p,)
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UPI.J.tem. sa deducem acum si avantajele prelucrarii bidimensionale asupra
prelucrérii unidimensionale.

Tménd cont.de ecuatiile (5.51) si (5.60), se poate trage concluzia ci avantajul
prelucrdrii bidimensionale poate fi exprimat de relatia
1
Rop = - ~log(1- p,?) (5.62)

Pentru o valoare practica a lui pv= 0,95 se obtine 1,68 biti/element.
. Qea de-a doua modalitate consta in considerarea spectrului de densitate de putere
ca fiind izotropic [21], [73]. In acest caz, functia covarianti are forma

Vi ()= exp [ o (¥ +)7) ] (5.63)
unde o = - In p, . Densitatea de putere spectrald bidimensionala de dispersie unitara
este

2ra
S(wp,0y) = 7 (5.64)

(@’ +w?)
unde (o,‘? = 0);,2 + w2 sl prezintd o simetrie circulara, definita de frecventa radiala o, .
Pentru aceasta reprezentare spectrali, regiunea care trebuie codati este continuta in
interiorul unui cerc cu raza definita prin relatia

S(wy,w,) =06 (5.65)

5.5.5. Misura planititii spectrale

Masura planitdfii spectrale este o consecintd importantd a modelelor pentru
semnale aleatoare. Pentru un semnal x(n) cu puterea spectrald S,.(¢/), masura planitatii
spectrale este definita prin [21]

cxpl_-—l— Tln Su(e’“’)da)J

P 2z

Y = 0 (5.66)
— IS (e’)dw

2r ™

Din aceasta definitie rezultd ca 0 € v, <1.

Un semnal zgomot alb o (1) cu R (n) = 6, & (n) are S..(€) = 0,7 ceea ce
conduce la ¥ = 1. Pe de alta parte, un semnal color x(n) va avea Y < 1. Aceasta este
justificarea utilizarii denumirii de planitate spectrald. Cu cit misura este mai micé, cu
atat S, (¢/) va fi mai departe de a fi plat.

In abordarea rati-distorsiune, distorsiunea medie maxim admisibild este
condifionats, iar rata de transmisie cerutd (prin urmare i capacitatea canalului) este
minimizatid. In abordarea distorsiune-rati, rata de transmisie este cea condifionatd,
posibil datoritd constrangerilor impuse asupra canalului de cétre echipamentul de
transmisie §i nivelurile de cuantizare disponibile, iar distorsiunea medie re':zultaté este
minimizatd [21], [108]. Pentru surse de semnal stationare §i ergodice, funf:pa
distorsiune-ratd D(R) specificd distorsiunea medie pétraticd minimd D care ar trebui sa
fie atinsa la o rata de transmisiec medie de R biti per variabild aleatoare. De. aceea,
functia distorsiune-rata furnizeaza o limit3 inferioara a fidelititii care poat_e ﬁ‘a.tmsé de
orice codor pentru un canal de comunicatie dat. Dupa cum ejste de asteptat intuitiv, D(R)
este o funcfie monotona necrescatoare de R, cu D—0, atunci cand R—eo . Inversa sa este

functia rata- distorsiune R(D) .
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Pentru o sursid stafionara si ergodicd cu o funcfie densitate de probabilitate

Gausiani si dispersie o,°, funcfia distorsiune-rata este dati de [21]:
D(R)=2"y’c/ (5.67)

Cunoagterea masurii planitafii spectrale ¥, este utild atunci cand se proiecteazd
un sistem de codare a semnalului, deoarece ea va da informatii asupra rezervelor de
imbundtagire existente intr-un sistem particular.

Funcfia rati-distorsiune pentru o sursi stationard Gausiand bidimensionala
discretd in timp x(m, n), cu puterea spectrald Sy, (e’®, e/*) este datd parametric prin:

1 1 S (ejﬂh ’eiﬂb )

R(6) ar —]; _]; nmx[O, > logz( P ]:| dw; dw; ( )
1 . . )

D®) =7 T ]-mln[H,Su(e’”“ ') dw; do, (5.69)

-x-n

Aici, R(0) si D(0) sunt rata de transmisie si distorsiunea per pixel a unui semnal
codat optimal, ca functie de un parametru de codare, adicd de nivelul de distorsiune 9 .
R(0) reprezinta cea mai scizuta ratd de transmisie care poate fi objinutd de orice metoda
de codare cu distorsiunea D(0). Parametrul © actioneazi ca un prag, dupa cum se vede
in figura 5.5. Adic4, toate componentele de frecvents cu S, (e’*, /) > 0 sunt codate
si transmise la rata R(0), in timp ce componentele de frecventi cu Sy, (e’®, ') <6 nu
sunt transmise. Distorsiunea rezultatd, prezentatd hasurat, D(6) constd din doud parti:
(a) zgomotul din interiorul benzii, care constd din zgomotul de codare rezultat din

frecventele codate, si (b) zgomotul din afara benzii, rezultat din frecventele care nu sunt
transmise.

Su(e™, &)

Fig. 5.5. Spectrul de putere pentru o surs3 Gausian3 stationar3 discreti in timp

In acest fel, spectrul erorii unei surse Gaussiene codate optimal este de forma:
9 ’ pt' Su(e f‘“l’eimz
S, (e, e )= (5.70)
S.(e™,e™), pt. S (e, e™
Utilizand aceasta definitie, ecuatia (5.69) poate fi rescrisd sub forma:
I ]Sw(ef“* ,e’)dw; dw; (5.71)

-t -

D)= 7
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Daca un spectru de eroare nu poate fi descris prin ecuatia (5.70), rezulti ci sursa
corespunzatoare nu a fost codata optimal. Forma spectrului de putere poate fi descrisa
compact prin masura planitatii spectrale

1

2 T Tln[Su(e"‘* ') dw,dw,

ex
2 g 4r -n-n
L 1 (5.72)
4”£T ]-Su(ej“*,e’“” ydw,dw,

Daca 7,° =1, atunci spectrul de putere Sy, (e, e’*) este plat, iar sursa este
necorelati. Pentru v,° <1, semnalul cste corelat si poate fi codat cu un numar mai mic de
biti la o distorsiune data, In comparatie cu semnalul necorelat. Pe de altd parte, atunci
cénd pragul de codare 8 < min S, (e’*, e’*), adica atunci c4nd in spectrul erorii nu este
prezent zgomot in afara benzii, ccuatiile (5.68) si (5.69) pot fi introduse in functia
distorsiune-ratd exprimata prin ccuatia (5.67), unde o’ reprezintd dispersia sursei.

5.5.6. Concluzii

Pentru a caracteriza functia R(D), este necesar un model pentru sursa si un
criteriu de distorsiune. Problema devine tratabila matematic daca sursa este modelata ca
o sursd DMS, iar masura distorsiunii este distorsiunea unui mesaj singular. Aceasta
implicd faptul ca distorsiunca cste functie de simbolul original si de valoarea sa
reprodusd, ea nedepinzind de ceilalfi termeni din secventa de simboluri sursd si de
reproducerea acestora. In accste conditii, au fost determinate solufii pentru surse cu
diferite distribufii, utilizand criterii de distorsiune pornind de la eroarea medie patratica.
Pentru acele distribufii unde o solutie nu existd, se poate determina o solutie numerica
prin utilizarea unui algoritm itcrativ sugerat in [21]. Din pécate, situatiile concrete de
prelucrare a imaginilor sunt caracterizate printr-o puternicd corelatie, neputand fi
modelate adecvat ca sursc DMS. De asemenea, in cele mai multe aplicatii, imaginea
comprimatd este perceputd de un subiect uman si, pentru fiecare pixel, distorsiunea
perceputd este o functic complexa de valoarea acelui pixel si a valorilor pixelilor
inconjuritori. Aceasta limitcaza utilitatea mésurii distorsiunii unui mesaj singular. Mai
mult, chiar in cazurile celc mai simple, implementarea schemei optimale de codare care
realizeaza limita teoretica poatc {1 foarte complexd. Desi rezultatele teoretice disponibile
sunt limitate pentru surscle cu memorie, un caz important pentru care existd o solutie
este cel al unei surse Gausicne cu o masurd a distorsiunii datd de eroarea medie
cuadratici. Prin modelareca unci imagini ca o sursd bidimensionald Gauss-Markov cu un
coeficient de corelatie apropiat de unu, teoria ratd-distorsiune poate fi utilizata pentru
stabilirea unei referinfe pentru performante. In sfarsit, este important si se observe c
determinarea functiei ratd-distorsiune R(D) pentru sursele care descriu situatiile reale de
prelucrarea imaginilor rimdnc un foarte activ domeniu de cercetare.
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Capitolul 6
Implementarea algoritmului propus pentru compresia
imaginilor

6.1. Introducere

in acest capitol voi prezenta implementarea algoritmilor pe care i-am propus
pentru compresia imaginilor prin utilizarea metodelor morfologiei matematice.

Mai intdi am implementat modulele de prelucrare morfologicd de bazi, necesare
pentru elaborarea aplicatiilor mai complexe, cum sunt cele de compresia imaginilor.
Printre aceste module se numara operatorii de dilatare, erodare, deschidere si inchidere,
pe care i-am implementat atit in varianta binara cét §i in varianti pe scard de gri.

In continuare voi descric algoritmul pe care l-am propus pentru compresia
imaginilor pe scara de gri.

Pentru a simplifica implementarea §i a obfine in acelagi timp un bun raport de
compresie prin utilizarea mctodelor morfologiei matematice, in algoritmul propus am
utilizat o descompunere pc planc de bifi. Am codat apoi diferitele plane prin metode
diferite, pentru a obfine o cficicntd mai mare.

Cele mai semnificative 4 plane de biti sunt codate fird pierderi, deoarece ele
contin cea mai importantd informatie cuprinsd in imaginea respectivd. Am testat doua
posibilitati de codare a acestor plane si am efectuat o comparatie, care este prezentatd in
paragraful 6.5. Prima posibilitate constd in utilizarea codarii contururilor cu ajutorul
codurilor lant, iar cea dc-a doua constd in utilizarea reprezentirii unei imagini prin
scheletul sdu. Am constatat ci utilizarea scheletelor poate conduce la rezultate mai bune
pe o clasd mai largd de imagini. Am utilizat o metodd similard cu cea propusd de
Maragos si Schafer pentru aplicatii binare [130], dar am utilizat un element structurant
cu crestere exponentiald a dimensiunii. Pentru minimizarea setului de schelete rezultate
am utilizat aceeasi metodd pe care au propus-o Maragos §i Schafer. Reuniunea seturilor
de schelete obtinute a fost minimizatd in continuare prin asa numita minimizare a
scheletelor condifionatd de contururi. Pentru codarea in vederea transmiterii setului de
4 schelete rezultate in urma minimizarii, am utilizat o codare cu lungime variabila.

Pentru ultimele 4 plane, mai pufin semnificative, am propus un algoritm de
codare diferit. Tindnd cont dec faptul cd aceste plane poartd putind informatie
semnificativd, am dorit sd obtin pentru aceste plane un foarte bun raport de compresie.
Pentru planul 0 am determinat o densitate de probabilitate pentru aparitia pixelilor
albi/negri pe suprafafa intrcgului plan, urménd ca acesta si fie singurul parametrul
transmis pentru caracterizarca planului. In cursul procesului de decompresie a imaginii,
se genereazd local o imagince alcatoare cu aceeasi densitate de probabilitate, care este
apoi addugatd imaginii rcconstruite. Pentru planele 1, 2 si 3, nefiind de asteptat o
densitate de probabilitatc cuasi-constantd pe toatd suprafata planului, am efectuat o
segmentare a acestor planc in blocuri de dimensiuni 1/4, 1/8, respectiv 1/16. Am
calculat apoi acelagi paramctru ca si in cazul planului 0 pentru fiecare bloc, acesti
parametri fiind transmisgi pentru caracterizarea planului.
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RezAultate.le obtinute dup implementare pentru diferite clase de imagini sunt
prezentate in capitolul 7.

6.2. Implementarea operatorilor morfologici de baza

. In primele capitole ale acestei teze au fost deja demonstrate importanta si
eficienfa metodelor morfologice in analiza imaginilor. Pentru a studia utilitatea acestor
metode in aplicatii de compresia imaginilor, a fost necesar ca mai intai si realizez
implementarea unor module morfologice de bazid (in primul rind a operatorilor
morfologici elementari), pe care si le pot utiliza ulterior in realizarea unor algoritmi mai
complexi cum sunt cei de compresia imaginilor.

Operatiunile morfologice de bazi sunt erodarea, in care pixelii care se suprapun
pe o anumita grild sunt indepartati din imagine si dilatarea, in care unei forme date i se
adaugd o arie mica de aproximativ un pixel de-a lungul conturului.

Acesti operatori de bazad sunt elementul central al metodelor pe care le-am
propus cu scopul de a dovedi ca morfologia matematica poate fi utila si in compresia
imaginilor. Am implementat toti operatorii morfologici de bazi sub forma unor module
software realizate in limbaj C.

6.2.1. Dilatarea

Implementarea generald a dilatérii imaginilor binare consta in parcurgerea a doua
etape:

® un program care creeaza o imagine dilatatd pornind de la o imagine de intrare
dati si de la un element structurant dat;

e o functie care realizeaza acelasi obiectiv, dar care poate fi apelata dintr-o alta
functie, care permite ca dilatarea sa fie incorporati in programe mai complexe
de prelucrarea imaginilor.

Programul a fost denumit bindil (de la binary dilation). El acceptd trei

argumente intr-o linie de comanda:
bindil input_file SE_file output_file

Toate cele trei argumente sunt nume de fisiere: input_file reprezintd numele
fisierului de imagine care confine imaginea care urmeazi sa fie dilatatd, SE_file contine
datele pentru elementul structurant, iar output_file este numele fisierului care va fi creat
pentru a memora imaginea dilatati rezultata.

Deoarece dilatarea este comutativi, elementul structurant poate fi considerat ca
fiind, la randul sau, o imagine. O mica cantitate de informatie trebuie addugata la fisierul
initial care descrie elementul structurant, pentru a se defini originea acestuia. De
exemplu, elementul structurant din figura 6.1 este reprezentat sub forma:

#origin 11

33

010 -
111

010
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Fig. 6.1. Element structurant

Programul bindil realizeaza citirea imaginilor de intrare §i apelarea functiei
bin_dilate, definiti ca:

IMAGE bin_dilate (IMAGE im, IMAGE p);

Functia implementeaza dilatarea unei imagini de intrare im cu un element
structurant reprezentat prin p, prin translatarea originii lui p in fiecare din pozitiile
pixelilor negri ai imaginii im §i prin copierea pixelilor negri din p in pozitiile
corespunzitoare din imaginea de iesire. Figura 6.2 ilustreaza acest proces, care este cel
descris matematic prin relatia (4.6).

Fig. 6.2. Implementarea dilatarii

Figura 6.2.a) ilustreaza primul pas al algoritmului de dilatare, in care originea
elementului structurant este plasatid pe pozifia primului pixel negru din imagine, iar
pixelii elementului structurant sunt copiafi pe pozitiile lor corespunzétoare din imaginea
rezultatd. Figura 6.2.b) prezinta elementul structurant plasat pe pozitia urmatorului pixel
negru, iar procesul se repetd. Figura 6.2.c) prezintd rezultatul final al procedurii de
dilatare.

6.2.2. Erodarea

Daca dilatarea poate fi vdzutd ca un proces care adaugd pixeli unei imagini,
facand-o mai mare, erodarea face imaginea mai mica. In cazul cel mai simplu, o erodare
binard va elimina stratul exterior de pixeli care formeazi un obiect. Dacd elementul
structurant este o arie de 3x3 pixeli negri, atunci erodarea poate fi implementata simplu
prin marcarea tuturor pixelilor negri care au cel putin un vecin alb, §i prin setarea la
valoarea de alb a tuturor pixelilor marcati.

Dupd cum am procedat §i anterior in cazul dilatarii, implementarea erodarii
constd intr-un program care creaza o imagine erodatd pornind de la o imagine de intrare
datd, un element structurant dat si o functie care realizeaza prelucrarea.
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Programul este similar cu bindil si poartdi numele binerode (de la binary
erosion):

binerode input_file SE _file output_file

Funcfia care realizeazi erodarea este numits bin_erode i este implementata
intr-o maniera similard cu bin_dilate. Procesul de erodare este ilustrat in figura 6.3.

l
(T T T T 77
77277777

L LS

L L/
/////////7
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VAVA AV AV AV
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WAV A4 LS e,

Fig. 6.3. Implementarea erodarii

in figura 6.3.a), elementul structurant este translataF pe pozifia unui pixel negru
din imagine. In acest caz, toate componentele elementulul. structurant corespund unor
pixeli negri din imagine, astfel incat rezultatul este un pl)'(el-negru. In ﬁgurta 6.3..b),
elementul structurant este translatat pe pozifia urmétorului plxe! negru dl‘n 1maglne,
existand un singur pixel care nu se suprapune. Rez_ultatul este un pixel alti. F}gura} 6.3.c)
prezintd urmitoarea translatie, pentru care imaginile se suprapun, astfel incat, din nou.,
pixelul din imaginea de iegire care corespunde originii translatate a elementului

N ,,
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structurant este setat pe valoarea de negru. Ultima translatie este ilustratd in figura
6.3.d), care nu corespunde unei suprapuneri, astfel incat pixelul rezultat in imaginea de
iesire este alb. Restul de pixeli din imaginea originald sunt albi, astfel incat nu au cum
sa se suprapuni ca nivel de negru cu originea elementului structurant, prin urmare nu
este necesar ca ei sa fie luati in consideratie pentru efectuarea unei translatii.

6.2.3. Deschiderea si inchiderea

Dupi cum rezultd din ecuatiile (4.25) si (4.26), deschiderea si inchiderea pot fi
usor implementate printr-o serie de dilatari §i erodari, deja descrise in paragraful
anterior.

Programele pe care le-am realizat sunt similare cu bindil si poartd numele open,
respectiv close:

open input_file SE_file
close input_file SE_file

Aceste programe utilizeaza functiile anterior mentionate bin_erode si
bin_dilate.

Este important de observat cd, pentru a realiza netezirea unor obiecte dintr-o
imagine, poate fi utilizatd operatiunea morfologicd de inchidere. Totusi, poate sa fie
necesara utilizarea mai multor elemente structurante, deoarece elementul structurant
simplu este util doar pentru inlaturarea sau netezirea neregularititilor datorate unor
pixeli singulari. O altd posibilitate constd in aplicarea.repetatd a dilatarii, urmate de
acelasi numar de eroddri. Aplicarea a N dilatiri/erodari conduce la netezirea
neregularitafilor cu dimensiunea de N pixeli.

In practica, cel mai utilizat element structurant pentru efectuarea operatiunilor de
deschidere si inchidere este elementul simplu (patrat de 3x3 pixeli). Cea mai uzuala
modalitate de efectuare a unei deschideri cu dimensiunea N constd in realizarea a N
eroddri binare succesive, urmate de N dilatiri binare. Aceasta inseamna cd, pentru
calcularea tuturor deschiderilor unei imagini pana la dimensiunea zece, este necesard
efectuarea a 110 erodari si dilatdri. Dacd erodarea §i dilatarea sunt implementate in
varianta de bazd, aceasta Inseamnd cd sunt necesare 220 de translatii pe suprafata
imaginii. O alternativd constd in salvarea fiecéreia din cele zece erodiri ale imaginii
originale. Fiecare dintre ele este ulterior supusa unui proces de dilatare printr-un numar
adecvat de iterafii, pentru a obfine cele zece deschideri ale imaginii. Din pacate,
cantitatea de memorie necesard pentru salvarea tuturor acestor variante poate fi foarte
mare, limitind astfel aplicabilitatea ei.

) Am implementat §i deschiderea de ordinul n, respectiv inchiderea de ordinul n.
In cele ce urmeazi voi da un exemplu de cod sursd C pentru realizarea deschiderii de

ordinul »:
#include <stdio.h>
#include “morph.h” //header file for
morphological operators
main(int argc, char *argv(])

{

int 1i,n;

IMAGE A,B,C ;

scanf (*%d”, &n) ; //read the number of
dilation-erosions

A=Input(argv([l]); //read input image

Studiul metodelor de compresie utilizate in prelucrarea si transmiterea numeric3 a imaginilor

BUPT



Teza de doctorat 157

B=Input(argv[2]); //read structuring element
for (i=0;i<n;i++)

‘ binerode(A,B,C); //erode n times
for (i=0;i<n;i++)
bindil (A,B,C); //dilate n times
Output (C,argv([3]); //write output image file

}
Inchiderea de ordinul » este implementata similar.

6.2.4. Operatori morfologici pe scari de gri

Utilizarea nivelurilor de gri multiple introduce mai multe complicatii, atat din
punct de vedere conceptual cit si din punct de vedere al complexitatii calculelor. In
acest caz, un pixel poate avea practic orice valoare intreagi, imaginea nemaiputand fi
considerata ca o multime.

Sa considerdm imaginea liniei prezentate in figura 6.4.a). Aceasta este o imagine
cu doua niveluri, putand fi calculata o dilatare a sa cu un element structurant de tip
patrat (asa cum se vede in figura 6.4.b). Sa consideram acum ca in loc de a avea doar
nivelurile “0” si “1”, pixelii care formeaza linia au valoarea 20, iar fundalul este de nivel
“0”. Problema care se pune este de a vedea cum se va manifesta in imaginea finala
dilatarea pe nivel de gri, in comparatie cu dilatarea binara. Dac3, in cazul dilatarii
binare, linia este ingrosatd devenind de latime trei pixeli in loc de unul singur, in cazul
morfologiei pe scara de gri ar trebui sd avem o aparentd asemanatoare a liniei dupa
dilatare. Diferenta dintre pixelii planului principal si cei ai fundalului trebuie sa fie
aproximativ aceeasi ca §i in imaginea originala, in timp ce linia trebuie sa devina lata de
aproximativ trei pixeli. In figura 6.4.d) este prezentat un exemplu privitor la cum ar
trebui s3 apara linia dilatata pe scara de gri, in comparatie cu cea originala, prezentata in
figura 6.4.c).

> b) B) J

Fig. 6.4. Exemplu de dilatare pe scara de gri

Considerand dilatarea pe scara de gri definita prin

(f ®b)(s,1)= max{f(s— x,t—y)+b(x, yj(s— x),(t-v)e D, ;(x,y)e D, }(6. 1)
ea poate fi calculata conform urmatorului algoritm: ' .

1. Se pozifioneazd originea elementului structurant peste primul pixel al

imaginii care trebuie dilatata. o .
2 Se calculeaza suma valorilor pentru fiecare pereche de pixeli corespunzatori

din elementul structurant si din imagine.
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3. Se determini valoarea maximi a tuturor acestor sume g§i se aloca aceasta

valoare pixelului corespunzitor din imaginea de iesire.

4. Se repeta acest proces pentru fiecare pixel din imaginea care trebuie dilatata.

Valorile pixelilor din elementul structurant sunt si ele valori pe scard de gri,
putdnd fi chiar negative. Deoarece pixelii cu valori negative nu pot f1 afisati, exista doud
modalitéti de lucru cu pixelii negativi din rezultat: ei pot fi toti setafi la valoarea zero
(depasire negativa), sau se translateaza valorile pixelilor pentru toatd imaginea in asa fel
incat cea mai mica valoare si devind zero, iar restul pixelilor s aiba aceeasi valoare
relativa unul fata de altul ca si anterior. Metoda cea mai simpla (51 mai des utilizata) este
prima.

Erodarea pe scara de gri poate fi definitd in mod similar cu relatia (6.1), dar, in
acest caz, se ia in considerafie valoarea minima a sumelor perechilor de pixeli
corespunzdtori din elementul structurant si imagine.

Programele C pe care le-am realizat pentru a realiza dilatarea, respectiv erodarea
pe scara de gri sunt:

dilg input_gray_image SE_gray_image output_gray_image;
erog input_gray_image SE_gray_image output_gray_image;

Figura 6.5. prezinta imaginea unei legaturi de chei (fig. 6.5.a) dupa o dilatare pe
scard de gri (figura 6.5.b, prin utilizarea programului dilg), respectiv dupa o erodare pe
scara de gri (figura 6.5.c, prin utilizarea programului erog). Elementul structurant este
un patrat de 3x3 pixeli, toti pixelii avand valoarea 1.

Se poate observa cd dilatarea face ca orificiile din partea de sus a cheilor sa
devind mai mici, in timp ce erodarea le face mai mari, exact ca si in cazul binar.

c)

Fig. 6.5. Dilatarea si erodarea pe scara de gri pentru imaginea “legatura de chei”
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A De.schlderea si inchiderea unei imagini pe scara de gri se fac in acelasi mod ca si
in cazul binar, dar prin utilizarea operatorilor de erodare si dilatare pe scara de gri. ’

. Programele C pe care le-am realizat sunt gopen (de la gray-scale opening) pentru
deschldf:rea pe scara de gri, respectiv gclose (de la gray-scale closing) pentru inchiderea
pe scard de gri. Rezultatele pentru imaginea de intrare “legituri de chei” (figura 6.6.a)
sunt prezentate in figura 6.6.b) (deschidere cu element structurant sferic), figura 6:6:c)

(mchlder.e cu element structurant sferic) si 6.6.d) (inchidere cu element structurant patrat
de 3x3 pixeli).

c) d)
Fig. 6.6. Exemple de deschidere si inchidere pe scara de gri cu diferite elemente structurante

Elementul structurant sferic utilizat in exemplul anterior este tot o imagine pe
scard de gri, dupa cum urmeaza:

000000O00O0O0O0O0O
00111211100
01122322110
01233433210
01235553210
02345654320
01235553210
01233433210
01122322110
00111211100
00000O0OO0O0O0O
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6.3. Descompunerea pe plane de biti a imaginilor pe scari de gri

Sa consideram o imagine cu dimensiunea de N x M pixeli, in care fiecare valoare
de pixel este reprezentatd prin k biti. Prin selectarea unui singur bit situat pe aceeasi
pozitie in fiecare pixel, se poate forma o imagine binard de dimensiune N X M, numita
plan de biti [181]. De exemplu, se poate selecta bitul cel mai semnificativ din fiecare
valoare de pixel pentru a genera o imagine binara de dimensiune N x M care reprezintd
cel mai semnificativ plan de biti. Prin repetarea acestui proces pentru celelalte pozitii de
bit, imaginea originala poate fi descompusa intr-un set de k plane de biti, de dimensiune
N x M, numerotate de la 0 pentru cel mai putin semnificativ plan de bifi pana la k-1
pentru cel mai semnificativ plan de biti.

Daci considerdm, de exemplu, o imagine cu k£ = 8 (256 niveluri de gri), o valoare
de pixel x[i, j] poate fi scrisa ca:

x[i, j}=ao[i, j]-2° +a,[i, j]- 2"+ +a, i, j]- 27 (6.2)
unde a,l[i,j]e {01}, ne{0,1,--7} reprezinti cel de-al n-lea plan de biti.

Motivatia pentru o astfel de descompunere consti in faptul ca fiecare plan de biti
poate fi codat de data aceasta intr-un mod mai eficient prin utilizarea tehnicilor de
compresie binara. Deoarece, in general, planele de biti cele mai semnificative contin cea
mai mare parte a informatiei structurale majore si pot fi compresate foarte puternic,
poate fi utilizata o tehnicd de reconstructie progresivd a imaginii pornind de la planele
de biti.

Am utilizat aceastd proprietate a descompunerii pe plane de biti in contextul
morfologiei matematice binare, pentru a reduce semnificativ redundanta existenta in
planele de biti cele mai semnificative, simultan cu asigurarea reconstructiei fara pierderi
a imaginii originale.

Algoritmii de codare a planelor de biti codeaza aceste plane, in mod tipic,
independent, tindnd cont de avantajul existentei unor arii uniforme de suprafata relativ
mare in fiecare plan, ceea ce conduce la rapoarte de compresie mari. Avand in vedere
acest lucru, este de dorit ca planele de biti sa fie formate in aga fel incat complexitatea
lor sd fie minimizata. Din pacate, construirea planelor de biti pornind de la reprezentarea
binara conventionala a valorilor pixelilor nu realizeaza acest scop.

Pentru a demonstra acest lucru, sa consideram o imagine pe 8 biti, ai cérei pixeli
iau valori fluctuante aleator intre codurile 127 si 128. Desi entropia unei astfel de
imagini este de doar 1 bit/pixel, codarea independenta a planelor sale de biti necesita
utilizarea in total a 8 biti/pixel. Acest lucru se datoreaza faptului ca reprezentarile binare
pentru valorile intregi 127 51 128 sunt 01111111 si, respectiv, 10000000. Deoarece cele
doud reprezentari diferd pe fiecare pozifie de bit, planelor de biti rezultate le lipseste
coerenta, fiind necesard gasirea unei metode care si le mareascd coerenta. O solutie
simpld constd in formarea planelor de biti pe baza reprezentarii valorilor pixelilor cu
ajutorul codului Gray.

Codul Gray se caracterizeaza prin faptul ca realizeaza un alfabet binar astfel
incat valorile numerice succesive diferd intre ele printr-un singur bit al reprezentarii.
Astfel, atunci cand doi pixeli vecini difera doar printr-o unitate de cod, un singur plan de
biti este afectat. Figura 6.7 prezinta reprezentarile pe 4 biti a numerelor de la 0 la 15 in
cod binar, comparativ cu codul Gray. Valorile de bit 0 si 1 sunt reprezentate prin arii
albe si negre, respectiv.
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Plane de biti in Plane de biti in
codarea binard codarea Gray
3 2 1 o0

15 15
14 14
13 13
12 12
11 11
10 10
9 9
8 8

7 7
6 6
5 5

4 4
3 3

2 2
1 1

0 0

MSB LSB MSB LSB

Fig. 6.7. Codurile binar si Gray pe 4 biti

Algoritmul de conversie din cod binar in cod Gray este definit de urmatoarele
reguli:
1. incepénd cu bitul cel mai semnificativ (MSB) al reprezentirii in cod binar,
toti bitii “0”’sunt lasati nemodificati pana ce se intalneste un “1”.

2. Primul “1” este lasat nemodificat, dar toti bitii care urmeaza sunt
complementati pana ce se intalneste un “0”.

3. Bitul “0” este complementat, dar toti bitii care urmeazia sunt lasati
nemodificati pana ce se intdlneste un nou “1”.
4. Se revine la pasul 2.
Conversia inversa se face dupa urmatoarele reguli:
1. Incepand cu bitul cel mai semnificativ (MSB) al reprezentdrii In cod Gray.
toti bitii “0”’sunt lasati nemodificati pana ce se intalneste un “1”.

2. Primul “1” este lasat nemodificat, dar tofi bitii care urmeaza sunt
complementati pana ce se intdlneste un nou “1”.

3. Bitul “1” este complementat, dar toti bitii care urmeazd sunt lasati
nemodificati pana ce se intalneste un nou “1”.

4. Se revine la pasul 2.

Algoritmii mentionati anterior nu sunt foarte eficienti, deoarece pentru fiecare
pixel al imaginii trebuie parcursi pasii 1 pana la 4, astfel incat timpul de calcul este
destul de lung. O alternativa o constituie calcularea o singura datd a reprezentdrii in cod
Gray a numerelor binare, urmata de gasirea reprezentarii corespunzatoare in cod Gray
pentru fiecare pixel de imagine ca un element cu indicele / intr-un tabel, unde / este

reprezentarea binara a pixelului considerat.
Generarea tabelului de conversie din cod binar in cod Gray se face recursiv.

conform urmatoarei relatii:

Gray(i) = 2* +Gray(i - 2(i - 2" )~ 1) (6.3)
unde .
k = [log, i]-1, Gray(0)=0 si Gray(1)=1 -
Un exemplu de cod sursd C pentru calculul reprezentdrii in cod Gray pe 8 biti
este:
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int 1,k;
unsigned char gray[256])={0};
gray([0]=0;
gray([1l]=1;
k=1;
for(i=2;1<=256;1++)
{
if(i-(2<<k)>=0)
k++;
gray[i]=(1<<k)+gray[i-2*(i-(1<<k))-1];
}

Problema inversa, de determinare a codului binar care corespunde unui cod Gray
dat. poate fi rezolvatd prin utilizarea tabelului rezultat conform algoritmului descris
anterior: pentru o reprezentare in cod Gray, i, reprezentarea in cod binar este datd de
indicele elementului / din tabel.

Am dezvoltat doua programe in C pentru descompunerea unei imagini de intrare
pe scard de gri in planele sale de biti (utilizdnd reprezentarea in cod Gray), respectiv
pentru reconstructia imaginii initiale din reprezentarea lor prin planele de biti
corespunzatoare. Numele acestor programe sunt:

bplan input_image_file;
bplanrec reconstructed_image_file;

Pentru a avea posibilitatea efectuarii unor comparatii, am dezvoltat si variante
ale acestor programe care nu utilizeazd reprezentarea in cod Gray. Planele de biti
rezultate pentru imaginea Lena sunt prezentate in figura 6.8 (planele cele mai
semnificative pana la planele cele mai putin semnificative).

Cod Gray Cod binar

a) b)
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n)

m)
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0) p)

Fig. 6.8. Descompunerea pe plane de biti prin reprezentare in cod binar si cod Gray

6.4. Scheletul morfologic

Bazele teoretice pentru majoritatea cercetdrilor in domeniul codarii digitale a
imaginilor din ultimul deceniu au fost furnizate de modelarea autoregresiva si
transformarile ortogonale, cum sunt transformdrile Fourier sau Karhunen-Loeve.
Ambele abordari au avut drept punct de plecare exploatarea proprietatilor structurii
algebrice a semnalelor. Totusi, in cazul semnalelor binare de imagine, care sunt
percepute in primul rdnd ca forme geometrice, este necesard o reprezentare care sa
accentueze mai degraba structura geometrica decat cea algebrici. O astfel de
reprezentare este scheletul imaginii.

In general, termenul de schelet a fost utilizat pentru a descrie o reprezentare sub
forma de linie subtiatd a imaginii binare, care sa simbolizeze forma si sa furnizeze
informatii despre méarime, orientare §i conectivitate. Scheletul a fost deja aplicat in
descrierea formelor biologice, in recunoasterea formelor, in metalografia cantitativa si
inspectia industriala automata, precum si in codarea imaginilor.

6.4.1. Conceptul de axd mediala

Notiunea de schelet al unei imagini binare continue a fost introdus pentru prima
oara de B;lum [11], care initial l-a denumit “axd mediald”, iar mai tarziu “axa
simetrica”. Procedura initiala propusa de Blum pentru obtinerea axei mediale s-a bazat
pe definirea unor “unde” la momentul /=0 de-a lungul punctelor contumlui, urmata de
propagarea acestor “unde” ca fronturi cétre centrul obiectului cu o viteza constgnte‘h
conform principiului lui Huygens. Punctele in care aceste unde se mtalnesc-sl se “sting
formeaza axa mediald a obiectului. Punctele axei mediale impreund cu timpul lor de
sosire definesc functia axd mediald (simetricd). Una dintre pro_prieté;'ile importante ale
acestei functii este abilitatea sa de a reconstrui conturul obiectului prin propagarea

inversi a fronturilor de unda.
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Ulterior, o serie de cercetitori au dezvoltat o teorie matematicd pentru schelet:
Kotelly [106] si Calabi [29] pentru imagini binare continue, Rosenfeld si Pfaltz [193],
Mott-Smith [153] si Montanari [148] pentru imagini binare discrete. Influentat de aceste
contributii, Blum a luat in consideratie doud noi metode de determinare a axei mediale.
Prima metoda utilizeazi distanta simetricd a punctelor, de la un punct al scheletului
pani la contur. in cadrul celei de-a doua metode, Blum a demonstrat ci axa simetricd
este locul geometric al centrelor discurilor maximale inscriptibile intr-un obiect al
imaginii.

In paralel si independent de aceasta evolutie a notiunii de schelet, s-a dezvoltat si
morfologia matematica, ca fundamentare teoreticd pentru analiza imaginilor pe baza
descrierii cantitative a structurilor geometrice. Una dintre proprietatile importante ale
morfologiei matematice este aceea ci realizeaza o unificare a modului de realizare a mai
multor sisteme invariante la translatie, liniare sau neliniare. Ca aplicatie, Lantuejoul
[111] a demonstrat cd scheletul poate fi obtinut printr-o serie de transformari
morfologice. Pentru a face distinctia intre scheletul obtinut prin metode morfologice de
scheletul obtinut prin alte metode, acesta este denumit in literatura de specialitate
schelet morfologic.

6.4.2. Implementarea scheletului morfologic

Scheletul morfologic SK(X) al imaginii continue a obiectului X, vazut ca un
subset al lui R’, este definit ca multime a centrelor discurilor maximale inscriptibile in
X. Un disc este maximal daca nu este continut in orice alt disc complet inclus in X. Din
acest motiv, un disc maximal trebuie si atingd conturul unui obiect X in cel putin doua
puncte diferite. De exemplu, scheletul unui cerc este chiar centrul siu, iar scheletul unui
sector unghiular este bisectoarea acestuia.

Fie S,(X), r>0, cel de-al r-lea subset de schelete, adicid, multimea centrelor
discurilor maximale cu raza egala cu r. Aceste subseturi de schelete pot fi obtinute prin
utilizarea operatorilor morfologici de erodare si deschidere. in aceste conditii,

Lantuejoul a demonstrat [111] ca scheletul global al obiectului SK(X) exista si este egal
cu:

sk(x)=Js.(x)={J[(xerB)- (xorB),, | (6.4)

r>0 r>0

unde »B semnifica discul deschis cu raza r si drB este un disc inchis de razi infinit mica
dr. Contururile mulfimilor erodate (X©rB) pot fi vazute ca fronturile de unda care se
propagd ale lui Blum, unde timpul de propagare coincide cu raza r. Prin sciderea din
aceste versiuni erodate ale lui X' a deschiderilor lor cu drB, vor rimane doar punctele
unghiulare, care sunt puncte ale scheletului. Multimea originald X poate fi reconstruita
ca reuniune pentru toate valorile >0 a subseturilor S,(X) dilatate prin discurile deschise
rB, respectiv.

Desi scheletul nu este un concept usor de digitizat, se poate defini totusi
scheletul morfologic al imaginilor binare esantionat pe o refea rectangulard sau
hexagonala. Sa consideram ci o submultime X a lui Z’ reprezintd o imagine digitala
binara. Presupunand cd X este nenuld i marginita, Serra [211] a furnizat un algoritm
pentru determinarea scheletului morfologic SK(X) al unei imagini binare discrete
esantionate pe o grila hexagonala:
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S, (X)=(xenB*)-(xonBs),, n=012,..N (6.5)
SK(x)=Js,(x) (6.6)
n=0

unde §,(X) semnifici cel de-al n-lea subset de schelete ale lui X, iar B este un element
structurant discret format din sapte pixeli pe o grila hexagonala.
Imaginea discreta X poate fi reconstruiti exact ca reuniune finita a celor N+1

subseturi de schelete dilatate printr-un element structurant hexagonal de dimensiuni
potrivite.

X = LNJ [s. (X )@ nB] (67)

Desi cercurile §i hexagoanele sunt elemente structurante de dorit, datorita
gradului lor inalt de simetrie, Maragos si Schafer [130] au considerat ci nu este
necesard limitarea elementelor structurante la forme circulare. Ei au extins definitia
scheletului morfologic data de Serra, prin utilizarea oricirui element structurant simetric

convex. Figura 6.9 prezinti elementele structurante CERC, PATRAT si ROMB de raza
egald cu 1 pe o grila rectangulara.

CERC PATRAT ROMB

Fig. 6.9. Elemente structurante de razi 1

Indiferent care este elementul structurant utilizat pentru obtinerea scheletului,
subseturile de schelete rezultate pot reconstrui exact imaginea originala prin utilizarea
relatiei (6.7). Astfel, informatia totald din imaginea originala finita X este echivalenta cu
cea din mulfimea finit3 a tuturor subseturilor de schelete S,(X), impreund cu cunoagterea
indicelui corespunzitor n.

Maragos si Schafer [130] au exploatat anumite proprietdfi algebrice ale
operatorilor morfologici pentru a dezvolta doi algoritmi pentru descompunerea,
respectiv reconstructia scheletelor.

Erodarea lui X cu nB, care necesita f{n’) operatii paralele logice SI pe intreaga
imagine, se poate efectua mult mai rapid prin erodarea succesiva a lui X cu B de » ori,
ceea ce implica doar f{n) operatii paralele $1. Pentru a putea avea o baza de comparatie
pentru metoda propusd in aceastd tezd, am 1mplementat si acest algoritm propus de
Maragos si Schafer, care exploateazd proprietatea de mai sus. Pasii implementérii sunt:

pasl: n:=0; EROSI=X;
pas2: EROS2:=EROSI1OB’;
pas3: IF(EROS2=C) THEN
N:=n; Sy(X):=EROSI; STOP;

pas4: OPEN:=EROS2®B;
pass: S.(X):=EROSI-OPEN;
pasé: n:=n+1; EROS1:=EROS2;

GO TO pas 2;
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unde EROSI, EROS2 si OPEN sunt trei mulfimi suficient de largi pentru a mentine
imaginea obiectului si fundalul s3u.

Algoritmul de mai sus, ilustrat in figura 6.10 necesita doar N erodari si N dilatari
ale imaginii cu B si, din acest motiv, are o complexitate liniara.

X XoB Xe2B X©SNB
» OB » S B o o o ———p

v

Fig. 6.10. Algoritmul de descompunere in subseturi de schelete

In cazul celui de-al doilea algoritm propus de Maragos si Schafer, tinand cont ca
dilatarea este distributiva fata de reuniunea mulfimilor i asociativd, ecuatia (6.7) poate
fi rescrisd ca:

x=[s,x)®Blus, (X)®@BuUS, ,(X) - ]®BUS,(X) (6.8)

Am implementat si acest algoritm, tot din motive de comparatie. El utilizeaza
ecuatia (6.8) pentru reconstructie:

pasl: n:=N; A:=0;
pas2: A:=A4 U Sy(X);
pas3: IF (n=0) STOP;
ELSE A:=A®B;
pas4: n:=n-1;
GO TO pas 2;

unde A4 este o mulfime suficient de largd pentru a menfine imaginea obiectului §i
fundalul s&u.

Figura 6.11 ilustreazi acest algoritm.

S

Fig. 6.11. Algoritmul de reconstructie

Scheletul morfologic prezentat mai sus este calculat cu ajutorul unui element
structurant B, cu o formd fix3, dar cu dimensiunea crescand liniar (nB utilizat in
ecuatiile (6.5) si (6.6)). Sapiro §i Malah [204] descriu un algoritm care calculeaza
scheletele morfologice cu ajutorul unor elemente structurante avind dimensiunea
crescitoare exponenfial prin dublarea marimii la fiecare pas al scheletului n, adica,
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dlme?nsiunea elementului structurant la pasul n+1 al calculdrii scheletului este dubla fafa
de dimensiunea celui utilizat la pasul » (forma rimanand neschimbati).

Aceastd reprezentare este motivati prin faptul ci, atunci cind se utilizeaza
elemente structurante de dimensiuni mari, se obfin mai puine seturi de schelete, ceea ce
face posibila obfinerea unui raport de compresie ridicat.

In varianta modificati de schelet morfologic al lui X, fiecare subset de schelete
este calculat prin intermediul celui mai mare element structurant posibil. Scheletul
obtinut prin aceastd metoda poate fi definit ca:

Ny (B)
Ms(x)= | Jm,(x) (6.9)
n=0

unde

M, (X)=5;(X)

M, (X)=S™(x), n=12,..,N,(B)

B(n)=2"'B, n=12,.,N, (B)

N, (B)= max{le@T"l B# @}

Subsetul de schelete M,(X) (n=1) confine toate punctele ze X (si doar aceste

puncte) astfel incat elementul (2""B), este maximal in X. De aceea, MS(X) confine toate
centrele z ale elementelor structurante maximale (2"'B), , n=1,2,...,.Ny (B), precum si
subsetul Mjy(X) care confine punctele scheletului de “razd zero”. Se observa ca prin
utilizarea acestui schelet morfologic modificat, se obtin mai putine subseturi de schelete

datoritd utilizarii elementului structurant cu dimensiunile crescdnd exponential,
deoarece

(6.10)

N, (B)=log, N(B)]< N(B) (6.11)
unde N(B) este numirul de subseturi de schelete obtinut prin algoritmul lui Maragos si

Schafer.
Imaginea poate fi reconstruit din scheletul morfologic modificat prin relatia

X = ijﬂan (X)® B(n)] (6.12)

n=0
Algoritmul lui Maragos si Schafer poate fi rescris prin utilizarea celor doua
relatii anterioare dupd cum urmeaza:

pasl: n:=0; EROSI=X;
pas2: EROS2:=EROSIOB’;
pas3: IF(EROS2=) THEN
N:=n; Sn(X):=EROSI,; STOP,
pas4: OPEN:=EROS2®B;
pass: Su(X).=EROSI-OPEN;
pasé6: n:=n+1; EROS1:=EROS2,
B:=B®B; // dublarea elementului structurant B prin dilatare
GO TO pas 2;
iar pentru reconstructie:
pasl: n:=N; A:=0;
pas2: A:=A4 L SyX);
pas3: IF (n=0) STOP;
ELSE A:=A®B;

B:=B®B; // dublarea lui B prin dilatare;
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pas4: n:=n-1;

GO TO pas 2;

Am realizat implementarea acestor algoritmi prin doud programe C, pe care le-
am denumit skel.c §i skelref.c. Primul program calculeazi N subseturi de schelete ale
unei imagini binare de intrare, subseturile rezultate fiind inscrise in N fisiere separate cu
numele skel0, skell,...,skelN. Cel de-al doilea program realizeaza refacerea imaginii
initiale din cele N subseturi de schelete.

6.5. Reprezentarea conturului pentru imagini binare

Conturul unei imagini binare constd din acele puncte ale imaginii care au cel
putin 4 vecini in regiunea care constituie fundalul obiectului. Orice punct al conturului
poate fi ales ca punct inifial pentru trasarea conturului. Un lant de contur porneste dintr-
un punct inifial al conturului i se sfargeste in acelasi punct, conectand toate punctele de
pe contur §i constd dintr-o succesiune de pasi facuti intr-una din cele opt directii
posibile. Cele opt directii sunt codate cu numerele 0 pana la 7, dupa cum se vede din
figura 6.12.

Fig. 6.12. Directii de codare a conturului intr-o octo-conectivitate

In acest fel, o secventd de directionale ry, ra,...,/n, cu 0<r, <7, descrie fara nici

0 nedeterminare conturul imaginii (cu ajutorul a 8 componente). Specificarea
suplimentard a coordonatelor absolute ale punctului inifial ales permite o pozitionare
exactd a conturului pe rastrul imaginii.

Algoritmul de codare a conturului este o procedurd fundamentald in domeniul
prelucrdrii imaginilor. El este utilizat foarte des in contextul analizei formelor, a
extragerii caracteristicilor geometrice sau al compresiei imaginilor. Codurile pentru
contur au avantajul cd permit calcularea caracteristicilor geometrice ale obiectului prin
manipuldri numerice ale codului lant al conturului.

In general, algoritmii pentru codarea contururilor sunt foarte eficienti in ceea ce
priveste timpul de calcul, un cod lan{ pentru imaginile transformate geometric sau
morfologic putdnd fi calculat direct pornind de la secventa originald. Un cod lant al
conturului permite reconstructia exacti a obiectului.

Intregul proces de determinare a codului pentru contur consti in doua faze, una
de localizare a obiectului §i cealalti de trasare a conturului. Prima faza exploreaza
imaginea linie dupa linie pani ce se determind punctul inifial al urmatorului obiect. Cea
de-a doua fazi traseazi conturul acestui obiect, memorind secvenfa de coduri rezultata
intr-un fisier. Cele doud faze ale algoritmului alterneazi pe durata Intregului proces pana
ce contururile tuturor obiectelor sunt codate.

In cele ce urmeazi sunt descrise sumar principalele obiective ale algoritmului si
solutiile posibile:

1. Se presupune c3 in imagine sunt continute mai multe obiecte. Contururile

corespunzitoare trebuie memorate ca secvenfe de numere intr-un figier in
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ordine secventiala. Trebuie asigurat ca punctele de start si sfarsit ale fiecarui
cod lant al conturului s3 poat fi detectate in momentul decodarii.

2. Obiectele detectate anterior pot de asemenea intersecta liniile de scanare in
faza de cautare a unui nou obiect. Din acest motiv, obiectele detectate trebuie
sd fie etichetate ca “invizibile” pentru urmitoarele faze de ciutare a
obiectelor.

3. Golurile din interiorul obiectelor trebuie s fie recunoscute si etichetate ca si
goluri. Algoritmul trebuie si determine mai intdi conturul exterior al
obiectului, urmand ca abia ulterior s prelucreze golurile din obiect. Nu este
permis ca punctul initial al unui contur interior s4 fie in acelasi timp un punct
al conturului exterior obiectului.

Faza de trasare a conturului conduce la determinarea secventei binare a codului
conturului §i la memorarea acestei secvente intr-o arie E[1, ..., Lz, unde L., defineste
lungimea maxim admisibili a conturului unui obiect. Pentru o imagine de
dimensiune N X N, se poate obtine, in cazul cel mai defavorabil, un contur format din
N°12 puncte. In cele mai multe cazuri aceasti valoare este prea mare, o valoare
Lnmx=2000 putand fi de obicei acceptabila pentru 512x512 pixeli.

Codul conturului, aga cum a fost generat in E[1, ..., L], este apoi stocat intr-un
fisier rezultat dupa completarea fazei de trasare a conturului pentru un obiect sau un gol.
Pentru aria £ este utilizat un format special de date, obtindndu-se pentru lantul generat si
datele aditionale:

E(1) numdrul total al pasilor de contur (2 bytes)

E(2) coordonata x a punctului initial (1 byte pentru imagini mai
mici sau egale cu 256x256 puncte dimensiune)

E(3) coordonata y a punctului initial (1 byte pentru imagini mai
mici sau egale cu 256x256 puncte dimensiune)

E@4) eticheti: obiect sau gol (1 bit)

E(5) directia r; a primului pas de contur (3 biti)

E(6) directia r; a celui de-al doilea pas de contur (3 bii)

E(Z+4) directia rz a ultimului pas de contur (3 biti).

In fisierul rezultat, aceste date sunt stocate consecutiv.
Figura 6.13 prezinti organigrama algoritmului de trasare.

Operatiunea de scanare a imaginii pentru detectarea noilor obiectcf: are locﬂ din
partea de sus a imaginii spre partea de jos, adicadela y=Ynu lay = Yr{"‘"; si de _la stang?
la dreapta, adica de la x = Xmin 12 x = Xpax. Valoarea simbolicd de gri G-1 eticheteaza
conturul obiectului tratat anterior.

De aceea, valorile de gri ale imaginii originale trebuie si fie anterior limitate la
maxim G—2. Aceste contururi de obiecte etichetate nu sunt detectate din nou in fazele
ulterioare de detectie a obiectelor. O tranzifie de la o valoare dc:: gri mai m.icé decét S; .la
o valoare de gri mai mare decat S; indicd aparifia unui nou obiect. Atunci se revine din

nou la faza de trasare a conturului.
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cautare obiect
LR N>8 s fw1,0)<8 si fix,y)#G-1

BEG:=1) E(1):=0| z:=5

BAC:=0| ISP:=0 | E@)=0

X=x XK =x EQ2):=x

Y=y YK:=y EQ@)=y
[ u
] da nu [

end
BEG =0
1 RL:=4 O LRL — ANP(RL *4, 7)J| afisare imagine
I I rezultata
I trasare contur ‘
| I
| RL:=ANDRL+ 1.7 !
[ x: =X+ DX(RL +1) l
y:=Y+DYRL+1)
| " <5 |
| nu ¢ BAC#0>% |
I nu %)) =C= da
x=X,y=¥X
| fix, y) = G-1 | W= E(5) - E(z-1)
| [—<"" ISP 20 >% | W >4,atunci W = W - 8
nu da W <-4 aunci W := W+§
E(z):=RL

| z(=)- z+1 W= E(z-1)-E(z-2) I ..__]

. W >4, atunci W := W-8 l memorare c!au: :::mtur
| 5&@“_“_ W <- 4,awnci W := W+ﬁ I E(1)..E(z) ir. fisien.)

da E(4):=E@)+ W contur rezultat

contur prea
| o ——
l f@ =XK si Y= YR)da
L_ - O BAC := l

— e e e e —— e — — — —— —— ——

Fig. 6.13. Organigrama algoritmului de trasare

Unele variabile sunt initializate la inceputul fazei de trasare a conturului. Ele
sunt reactualizate pe durata acestei faze. Semnificatia acestor variabile este:

X, Y sunt coordonatele punctului curent al conturului,

XK, YK sunt coordonatele punctului initial al conturului,

BEG este egald cu 1 dacd punctul de pe conturul curent este totodata si
punctul initial,

ISP este egald cu 1 dac# obiectul (degenerat) este doar un punct izolat,

z este indicele urmatoarei locatii libere din aria E,

BAC este egala cu 1 dac3 punctul curent al conturului nu reajunge din nou in
punctul initial. (Aceast situatie nu implica faptul c# intregul contur este deja
trasat. De exemplu, dacd punctul initial (XK, YK) este pe o zond ingusta
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situatd intre doud pérti ale unui obiect, atunci acest punct va fi parcurs de
doud ori pe durata trasirii conturului. Totusi, scanarea imaginii in ordinea
crescatoare a liniilor de imagine evitdi in mod normal aceasta situatie
deoarece punctul din stinga sus al obiectului este considerat ca punct inifial.
Acest lucru este fals doar in cazul in care valoarea de gri a punctului din
stinga-sus al obiectului este in domeniul cuprins intre S; si.SH

E(1)... E(4) sunt inifializate sau reactualizate cu datele corespunzaitoare ale
conturului curent.

Faza de trasare a conturului utilizeaza si alte variabile pentru realizarea pasilor
respectivi. Semnificatia lor este urmitoarea:

RL, cu 0 < RL < 7, defineste directia pasului de contur anterior. Punctul
curent al conturului (X, Y) este atins prin pasul curent al conturului. Toti cei
8 vecini ai punctului (X, Y) sunt testati consecutiv pentru a vedea daca
valorile lor de gri depasesc pragul S;. Vazutd dinspre punctul (X, Y), prima
directie testatd este RL + 5 (modulo 8). Aceasta corespunde directiei lui RL,
rotitd cu 180° + 45°. La inceputul trasarii conturului se utilizeazi o valoare
prestabilitd RL = 4. Variabila BEG este setata la 0, adicd urmatorul punct al
conturului este presupus a nu fi punctul initial. (Ar putea fi doar in cazul unui
obiect degenerat in punct izolat.)

DY defineste incrementele x §i y cu care se efectueaza deplasarea din punctul
(X, Y) pe directia selectatda RL cétre urmitorul punct al conturului. Doui
tabele de cautare DX(1 ... 8) si DY(1 ... 8) specifica valorile acestor doua
incremente. Valoarea lui RL este situatd intre 0 i 7, iar RL + 1 este utilizat ca
si indice de tabel.

Variabila ¢ contorizeazd numdrul vecinilor lui (X, Y) testaji pana in acel
moment, fird a se detecta noul punct al conturului. Daca valoarea lui ¢ este
egald cu 8, atunci obiectul este un punct izolat.

W defineste unghiul dintre direcfia pasului anterior de contur i directia
pasului curent de contur. Acest unghi este un multiplu intreg de 45°, putand
avea semn pozitiv sau negativ. Suma acestor W¥ valori este memorata in E(4).
Valoarea W a ultimului pas cédtre (XK, YK) este addugatd la sférsitul
procesului de trasare a conturului. Valoarea lui E(4) rezultatd este un
multiplu intreg de 8 (deoarece 8 - 45° = 360°), semnul sdu specificand daca
conturul margineste un obiect (E(4) > 0) sau un gol (E(4) <0).

Variabila z contorizeazi numirul de pozitii ocupate de conturul curent in
aria E.

Continutul E(1) ... E(Z+4) al ariei E este adaugat la fisierul rezultat de coduri ale
conturului, la sfarsitul fazei de trasare a conturului. In continuare incepe faza de
detectare a urmatorului obiect sau gol din imagine. Problema este in ce pozijic a
imaginii trebuie inceput procesul de cautare. Obiectele si golurile pot sd apara ind.iferent
de complexitatea topologicd, de exemplu, un obiect are un gol, acest gol contine un

obie

ct, acesta are un gol, s.a.m.d. Algoritmul presupune cazul cel mai defavorabil, faza

de cautare pornind intotdeauna din punctul (Xmin; Y"f“" ). -
fn sfarsit, ultima fazi de cautare a obiectului conduce la punctul (Xmax, Ymin) fara

detectarea unui nou contur. Punctele conturului sunt etichetate cu G-1, ele apdrand ca
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linii luminoase in imaginea rezultati. Aceasti etichetare este facuti pe durata procesului

de trasare a conturului.

Programul C pe care l-am elaborat pentru implementarea algoritmului de trasare,

in conformitate cu organigrama din figura 6.13 este prezentat in continuare:

Labell:
Label2:
Label3:

Labeld:

Label5:

Labelé6:

else

Y=Ypaxi

X:=Ypins

if((f(x,y]1>S1)&& (£[x-1,y)1>S;)&& (£(x,y) !=G-1))
{

BEG=1; ISP=0; BAC=0;E[1]=0; z=5;X=x; XK=x;
E[2])=x;Y=y;YK=y;E[(3]=y; E[4]1=0;

if (BEG=1)
{
BEG=0;RL=4;
}

else
RL=(RL+4)&7;

t=0;

t++;

if(t>8) ISP=1

else
{
RL=(RL+1)&7; x=X+DX[RL+1];
y=Y+DY[RL+1];
if(f[x,yl1<S,;) goto Label5;
if (BAC!=0)

if(f{x,yl==G-1)goto Label6;

}

x=X;y=Y;

if(ISP!=0)goto Label6;
E[1]++;E[z]=RL;z++;
1f(z>Lpay)

{printf (“*contour too long”); exit(1l);}

if(z>6)
{
W:=E[z-1]-E[z-2];
i1f (W>4)W-=8;
if (W<=-4) W+=8;
E[4] +=W;
}
1f (X==XK&&Y=YK) BAC=1;
goto Labeld4;
W=E[S5]-E[z-1];
if (W>4)W-=8;
if(W<=-4) W+=8;
E[4] +=W;
for(i=0;i<z;i++)
fprintf(out, "%d”,E[1]);
goto Labell;
}

{

X++;

1f(x!=Xpx) goto Label3;
y--i

if(y!=Ynin) goto Label2;
Y
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6.6. Tehnici combinate contur-schelet
6.6.1. Minimizarea scheletului conditionata de contur

Prin exploatarea suprapunerilor subseturilor de schelete dilatate, Maragos si
Sghafer [130] au demonstrat ca subseturile de schelete definite in 6.4.1 nu sunt
minimale. Ei au definit metode de inliturare a anumitor puncte din schelet, care nu
afecteaza posibilitatea reconstructiei exacte a imaginii originale. De asemenea. ei au
propus algoritmi pentru determinarea scheletului minimal.

Un subset minimal al scheletului este definit ca parte a scheletului original. ale
carui puncte sunt suficiente pentru reconstructia exacts, dar pentru care inlaturarea unui
singur punct conduce la o reconstructie partiala.

Sa considerdm ca X este imaginea binara originala, iar S,(X), n=1,2.....N. sunt
subseturile sale de schelete in raport cu un element structurant B. Pentru fiecare subsect
de schelete cu indicele n, se defineste o functie binard:

kG j) | daca (i, j)e nB
n I’.] = .

0 daca (i, j)e nB
numita functia caracteristicd a multimii nB.

(6.13)

Pentru fiecare n, vom deplasa functia &, in toate punctele lui S,(X). apoi vom
aduna algebric contributiile acesteia pentru toate punctele lui S,(X) si pentru toate
valorile lui n. Apoi vom crea o functie pseudo-gri, pgf(X), al cirei domeniu de suport
este 1dentic cu al imaginii originale X si ale carei valori in fiecare punct al imaginii
sunt 21; aceasta functie pseudo-gri este egala cu:

N
lrer XN )= ¥k, G~r j-1) (6.14)
n=0 (r.lﬁs,I (x)
pentru orice (i, j)e A
In continuare, pentru a decide daci un anumit punct (r,t )E S, (X ) poate fi
inlaturat din subsetul initial de schelete, trebuie verificat mai intai daca valoarea functiei
pseudo-gri pgf(X) este 22 in toate punctele domeniului de suport al functiei respective

translatate k, (i -r,j- I). In acest caz, acest punct (,f) este inlaturat din schelet. iar

k, (i -r,j- t) se scade algebric din [pgf(X )Kl,j) In caz contrar. procedura se
repetd pentru urmatorul punct al scheletului pana ce sunt verificate toate punctele.
Algoritmul de minimizare propus de Maragos si Schafer presupune modificarea
si memorarea fiecirui subset de schelete separat. Pentru a reduce capacitatea de
memorie necesard si complexitatea calculului, ei au propus un nou algoritm de
minimizare a scheletului. Acesta utilizeaza, pentru minimizare, proprietatile structurale
ale scheletului final si structura contururilor calculate pentru o imagine orig.inalé_. Pe
scurt, algoritmul propus utilizeazd doar doua imagini binare ir} loc.ul. unei arii de
subseturi de schelete, pentru a ajunge la un schelet morfologic unic, minimizat. Pentru
calculul functiei pseudo-gri sunt necesare doar N dilatari cu un element structurant
initial. Figura 6.14 prezintd organigrama algoritmului pentru calculul functiei pseudo-

gri.
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Fig. 6.14. Organigrama de calcul a functiei pseudo-gri

in continuare voi descrie procedurile de creare a functiei pseudo-gri si de
minimizare a structurii scheletului. In primul rand este formulata functia pseudo-gri prin
insumarea algebrica a tuturor elementelor maximale. Un element maximal este calculat
prin efectuarea unei operatii de dilatare pe fiecare punct al scheletului, cu conditia de
limitare a marginii, data de informatia morfologica asupra conturului.

Informatia despre contur poate fi obtinutd prin efectuarea diferentei dintre
imaginea erodata i cea originala:

Boundary(X )= X —(X©OB) (6.15)

in acest algoritm de minimizare, sunt examinate in primul rand punctele care se

suprapun intre structura scheletului si structura conturului. Aceste puncte constituie un

subset al lui SKj si nu pot fi inlaturate ca puncte redundante. Ele sunt prin urmare

memorate separat, fiind apoi efectuate iteratii succesive pentru determinarea elementelor

maximale pentru fiecare punct al scheletului. Elementele maximale sunt insumate
algebric pentru a obtine functia pseudo-gri pgfiX).

Dupé stabilirea functiei pgflX), fiecare punct redundant al scheletului este
inlaturat prin examinarea regiunii elementelor maximale ale fiecarui punct al
scheletului. Punctele scheletului care apartin lui SK, sunt in mod garantat apartinatoare
scheletului minim final, astfel incat aceste puncte nu mai sunt luate in consideratie la
urmatoarea examinare. Dacd valoarea functiei pseudo-gri in toate punctele regiunii
elementelor maximale este mai mare sau egala cu 2, aceasta confirma ca regiunea este
suprapusa cel putin de doua ori pe durata procedurii de reconstructie. Prin urmare, acest
punct corespunzdtor al scheletului poate fi inlaturat, deoarece aceastd regiune a
elementelor maximale poate fi acoperitd de alte elemente maximale. Dupa ce elementul
redundant al scheletului a fost inlaturat, elementul maximal corespunzitor este scazut
algebric din functia pseudo-gri. Reprezentarea scheletului minimal final este obtinuta
dupa examinarea tuturor elementelor maximale ale scheletului original.

Figura 6.15 prezintd organigrama algoritmului de minimizare a scheletului:
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Fig. 6.15. Organigrama algoritmului de minimizare

Pentru implementarea algoritmilor descrisi anterior, am elaborat doua programe
C. Ele sunt pgf.c, care calculeaza o imagine pe scard de gri corespunzitoare functici
pseudo-gri, si skelmin.c care calculeazi scheletul minimal.

Rezultatele obtinute sunt prezentate in figura 6.16.

Fig.16. Rezultatele algoritmului de minimizare
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6.6.2. Reconstructia imaginii din scheletul minimal

Pe baza teoremelor de analiza a scheletului morfologic, am elaborat urmatorul
algoritm care furnizeaza o tehnicd noua de reconstructie a imaginii prin utilizarea
scheletului binar morfologic si a structurii conturului binar in locul mai multor seturi de
schelete separate.

Scheletul morfologic al unei regiuni nenule si finite dintr-o imagine binara
esantionatd pe o grild dreptunghiulard se obtine prin efectuarea reuniunii tuturor
subseturilor de schelete.

Pentru cel de-al n-lea subset de schelete ale imaginii X, fie (nB), cel mai mare
element centrat pe Z astfel incat (nB), c X . Atunci Z este un punct al scheletului celui

de-al n-lea subset de schelete ale lui X dacéd nu existd un alt element (mB), in X cu m>n
astfel incat (nB). < (mB) < X . Cel mai mare element (nB), este definit, ca si anterior,

ca un element maximal, dar pentru imaginea discretd X. Punctul Z poate fi un punct al
scheletului care apartine celui de-al n-lea subset de schelete ale lui X daca si numai daca
elementul (nB), este elementul maximal din X.

O alta conditie este ca un element maximal trebuie sd atingd conturul unei
imagini X cel putin in doud puncte diferite. Alternativ, un punct Z al scheletului lui X
existd daca existd unul §i doar un subset maximal corespunzitor cu proprietatea

(nmaxB)_. c Xsi ((nmle +1)B)z @ X . Algoritmul de reconstructie rezultat poate fi

reprezentat dupd cum urmeaza:
X= U (rpmB), (6.16)
zeSK(X)
unde 7ma¢ este dimensiunea maxima elementului structurant care depinde de punctul
scheletului Z, iar (nu4B). este chiar elementul maximal fata de Z. Deoarece un element
maximal intalneste conturul obiectului in cel putin doua puncte diferite si trebuie sa fie
o submultime a obiectului, informatia despre contur este necesard pentru reconstructie.
Informafia despre contur a unei imagini binare finite se poate obtine prin extragerea
morfologicd a conturului (6.15) cu ajutorul unui element structurant avand aceeasi
forma si dimensiune cu elementul structurant initial utilizat in algoritmul de
descompunere a scheletelor.

Structura conturului Boundary(X) furnizeaza conturul necesar al imaginii, iar
scheletul morfologic SK(X) detaliaza pozitia fiecdrui punct al scheletului. Reuniunea
tuturor elementelor maximale in raport cu fiecare punct al scheletului realizeaza
reconstructia exactd a imaginii originale. Organigrama pentru algoritmul de
reconstructie este ilustrata in figura 6.17.

Primul pas al noului algoritm de reconstructie constd in examinarea oricdrui
punct izolat din imaginea originald. Daca obiectul original contine puncte izolate cu
madrimea mai micd decat cea a elementului structurant, atunci aceste puncte izolate vor
face parte totodata si din conturul obiectului, respectiv din structura scheletului sau (ele
fac parte din primul subset de schelete SKy(X)).

Dupa prima iteratie, sunt observate si salvate punctele izolate ale imaginii
originale, iar urmaitoarele iteratii cautd elementele maximale pentru toate punctele
scheletului. Dupa ce a fost obtinut elementul maximal al unui punct al scheletului,
acesta va fi salvat ca parte a obiectului original, iar acest punct al scheletului este
dezactivat inaintea urmaétoarei iterafii. Procedura se repetd pana la determinarea tuturor
elementelor maximale.
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Fig. 6.17. Organigrama algoritmului de reconstructie

Imaginea originala poate fi reconstruita exact prin reunirea tuturor elementelor
maximale si a punctelor izolate.

6.7. Codarea celor mai putin semnificative plane de biti

Cele mai putin semnificative patru plane nu contin informatie foarte
semnificativd. Ele contin doar detalii fine. Daci se utilizeaza o tehnica de transmisie
progresiva, atunci aceste plane mai putin semnificative pot chiar sa lipseasca. Mai multe
detalii i o imbunatatire a calitétii se pot obtine fara a utiliza tehnici la fel de complicate
ca si in cazul primelor patru plane de biti, mai semnificative, permitandu-se in acelasi
timp si 0 compresie mai buna.

Eu voi propune un algoritm de codare diferit pentru cele patru plane de biti mai
putin semnificative.

Pentru planul cel mai putin semnificativ (planul 0), am observat ca pentru
majoritatea imaginilor, aspectul este acela de zgomot (dupd cum se vede din figura 6.8).
Din acest considerent am propus determinarea densitétii de probabilitate pentru aparitia
pixelilor negri/albi pentru intregul plan si transmiterea doar a acestui parametru. [.a
decompresia imaginii, se genereazi local o imagine aleatoare cu aceeasi densitate de
probabilitate, care este apoi addugata peste imaginea reconstruita.

Pentru urmitoarele trei plane de bi{i mai putin semnificative (planele 1. 2. s1 3).
nu ne putem astepta la o densitate de probabilitate cvasi-constanta pe intregu.l plan. Am
propus segmentarea acestor plane in blocuri cu dimensiun‘il.e 1/4, 1/8' s 1/.16 Fim
imaginea originald, urmatd de calcularea densitdtii de probgbllltate a aparitiel pl,\;ehlor
negri/albi pentru fiecare bloc in parte. Urmeaza sa se transm.né vglgarea corespunzatoare
pentru fiecare bloc §i aceasta sa fie regenerata la decodarea imaginii.
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6.8. Concluzii

Am propus un algoritm de codare a imaginilor care utilizeazd o descompunere a
imaginii pe plane de biti si care trateazd in mod diferit cele mai semnificative patru
plane de biti si cele mai putin semnificative patru plane de biti. Algoritmul utilizeaza
metode ale morfologiei matematice pentru codarea celor mai semnificative plane, prin
intermediul unor tehnici combinate contur-schelet. Algoritmul asigurd reconstructia
perfecta a informatiei esentiale continute in planele de biti cele mai semnificative.

Utilizarea metodelor morfologice permite o abordare geometrica orientata pe
forma pentru reprezentarea imaginii prin contururi si schelete. Am constatat cd aceasta
abordare este mai adecvata din punctul de vedere al caracteristicilor perceptiel vizuale
umane.

Un alt avantaj al algoritmului pe care l-am propus consta in posibilitatea de a fi
utilizat in sisteme de transmisie §i stocare progresivd a imaginii, lucru de mare
importanta, in special pentru aplicatiile de arhivare. Modul de manifestare este similar
cu cel al aplicatiilor Internet. In timpul in care se decodeaza doar partea cea mai
relevantd a informatiei din planele de biti, utilizatorul poate localiza imaginea
receptionata si poate decide daca procesul de decodare trebuie continuat sau se poate
trece la cdutarea unei noi imagini. Daca se doreste acest lucru, atunci rezolutia imaginii
obtinute poate fi crescutd gradat prin decodarea succesiva a tuturor celor patru plane dc
biti mai semnificate si a unu pana la patru plane de biti mai putin semnificative.
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Capitolul 7
Rezultate experimentale

In acest capitol voi prezenta rezultatele obtinute prin aplicarea algoritmului pe
care l-arp propus pentru compresia imaginilor prin utilizarea metodelor morfologiei
matematice.

Voi prezenta in primul rdnd imaginile de test utilizate pentru evaluarea
performantelor algoritmilor. Imaginile utilizate sunt imagini standard, pentru a asigura
posibilitatea compararii rezultatelor cu cele furnizate de algoritmi similari descrisi in
literatura de specialitate.

Algoritmul pe care l-am propus utilizeazi metode ale morfologiei matematice
binare pentru codarea imaginilor pe scard de gri. Pentru ca acest lucru sa fie posibil, este
efectuatd mai intdi o descompunere a imaginii pe plane de biti. Voi prezenta rezultatele
obtinute pentru descompunerea pe plane de biti a mai multor imagini de test. Primele
patru plane de biti, care contin cea mai mare parte din informatia semnificativa, vor fi
prelucrate cu metode morfologice, in timp ce ultimele patru plane de biti, care contin in
cea mai mare parte doar detalii fine, vor fi prelucrate separat pentru a obtine un raport de
compresie cdt mai bun. Datoritd complexittii lor foarte ridicate, aceste plane nu pot fi
prelucrate eficient prin metode ale morfologiei matematice.

In continuare, voi prezenta rezultatele obtinute in extragerea contururilor si
reprezentarea prin metodele morfologiei matematice, precum si calcularea seturilor de
schelete, comparativ, prin diferite metode: metoda lui Maragos si Schafer [130], metoda
lui Maragos si Schafer modificatd cu cresterea exponentiald a dimensiunii elementului
structurant si reprezentarea scheletului conditionatd de contur. Aceste metode sunt
comparate din punctul de vedere al ratei bit/pixel.

Am implementat toti algoritmil prin utilizarea de elemente structurante diferite,
comparand intre ele rezultatele obfinute. Am ajuns la concluzia cd cele mai bune
rezultate le-am obtinut intr-adevar cu elementele structurante cel mai des mentionate in
literatura de specialitate: elementul SIMPLU (patrat de 3x3 pixeli) si elementul ROMB.

In continuare voi prezenta rezultatele obtinute prin aplicarea algoritmului pe care
l-am propus, rezultate apreciate prin prisma ratei de transmisie biti/pixel. Pentru a
facilita si aprecierea subiectiva a calitatii (prin intermediul scorului mediu al opiniilor),
voi prezenta si imaginile decodate.

Este prezentatdi de asemenea si o apreciere mai obiectivd a calitatii, prin
intermediul raportului semnal/zgomot. Totusi, aceasta apreciere nu este foarte relevanta.
datoritid caracterului aleator al reconstructiei ultimelor patru plane de biti. Totusi.
rezultatele testelor subiective sunt mai bune decét cele indicate prin aceste masuri
relative la zgomot, acest lucru datorandu-se faptului cd metodele morfologiei
matematice sunt foarte apropiate de caracteristicile perceptiei vizuale umane.
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7.1. Imagini de test

Unele dintre imaginile de test utilizate au fost obtinute prin Internet, de la adresa
(ftp://links.uwaterloo.ca:/pub/BragZone/GreySetl.)

Imaginea ELECTRO, care reprezintd cladirea principala a Facultatii de
Electronicd si Telecomunicatii din Universitatea “Politehnica” din Timigoara, a fost
capturatd la rezolutia de 256x256 pixeli, cu 8 biti/pixel, pe scarad de gri, la fel cu toate
celelalte imagini de test.

Imaginile de test utilizate au fost alese astfel incat sa prezinte o varietate mare a
continutului, de la imagini geometrice regulate (PATRAT, CERCURI), la fete umane
(LENA, GIRL) si fotografii (GOLDHILL, ELECTRO).

in cele ce urmeaza sunt prezentate originalele acestor imagini.

LENA GIRL

GOLDHILL ELECTRO
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CERCURI PATRAT

7.2. Extragerea morfologica a contururilor si descompunerea in seturi de
schelete

Acest paragraf prezintd contururile §i seturile de schelete rezultate pentru
imaginile de test prezentate anterior. Din motive de spatiu, ilustrarea este prezentata
doar pentru un plan de biti (vezi paragraful 6.3). Pentru fiecare imagine de test sunt
prezentate comparativ rezultatele obfinute cu elementele structurante SIMPLU si
ROMB.

In ceea ce priveste contururile obtinute, nu se pot observa diferente semnificative
intre rezultatele obtinute cu cele doua tipuri de elemente structurante.

Elementul structurant ideal, din punct de vedere teoretic, pentru obtinerea
seturilor de schelete, trebuie sd fie discul. Datoritd dimensiunilor finite care pot f{i
utilizate pentru realizarea elementului structurant inifial, acesta nu poate aproxima foarte
bine forma circulard. Din acest motiv apar diferente intre rezultatele obtinute cu cele
doud tipuri de elemente structurante. Se poate observa ca, in general, elementul
structurant ROMB di rezultate mai bune, in special in cazul imaginilor cu forma

geometrica regulata.
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de test CERCURI, am ilustrat extragerea contururilor si

vanui de biti 7.
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Pentru imaginea de test LENA, am ilustrat extragerea conturunior §i scheleny
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Pentru imaginea de test GOLDHILL, am ilustrat extragerea contururilor si
scheletul minimal pentru planul de biti 6.

Contur morfologic:
Element structurant ROMB Flement structurant SIMPLU

Schelet minimal:
Element structurant ROMB
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Pentru imaginea de test ELECTRO, am ilustrat extragerea contururilor si
scheletul minimal pentru planul de biti 7.

Contur morfologic:
lemenl structurant ROMB

-

Element structurant SIMPLU

AN
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7.3. Rezultatele compresiei

Voi prezenta rezultatele comparative in compresia imaginilor, exprimate prin
rata de Fransmisie bii/pixel, obfinute prin implementarea algoritmului pe care l-am
propus §1 a metodei Maragos si Schafer, care este prezentata in literatura ca avand cea
mal mare eficien{d in aceastd clasi de metode. Reamintesc ci metoda pe care am
propus-o utilizeazd cresterea exponentialda a dimensiunii elementului structurant $1
reprezentarea scheletelor condifionata de contururi.

Tabelele 7.1 pana la 7.10 prezintd numarul de seturi de schelete obtinute, in
comparatie cu algoritmul inifial al lui Maragos si Schafer, precum si rata bit/pixel
obtinutd. Seturile de schelete au fost codate run-length si cu cod Huffman cu lungime

variabila.

Tabelul 7.1.
Imagine LENA, Numdr schelete algoritm Numar schelete Numar biti Rata
elem. structurant ROMB Maragos - Schafer algoritm propus biti/pixel
plan 7 20 5 8722 0,13
_plan 6 39 6 20298 0.3
plan 5 24 5 14991 0,22
plan 4 10 4 7993 0.12
Total 93 20 52004 0,77
Tabelul 7.2.
Imagine LENA, elem. Numir schelete algoritm Numir schelete Numir biti Rata
structurant SIMPLU Maragos - Schafer algoritm propus biti/pixel
_plan7 18 5 9462 0.14
plan 6 32 5 17669 0,26
plan § 22 5 15398 0.23
plan 4 9 4 7858 0,11
Total 81 19 50387 0.74
Tabelul 7.3.
Imagine GOLDHILL, Numir schelete algoritm Numar schelete Numdr biti Rata
elem. structurant ROMB Maragos - Schafer algoritm propus biti/pixel
_plan 7 20 S 13589 0.16
_plan 6 3 6 18332 0,27
plan 5 24 5 15854 0.23
plan 4 10 4 12887 0.18
Total 93 20 60662 0.84 |
Tabelul 7.4.
Imagine GOLDHILL, Numir schelete algoritm Numdr schelete Numdr biti - l:.{’at‘a
elem. structurant SIMPLU Maragos - Schafer algoritm prepus biti‘pixel |
plan 7 18 5 9-44_3 0.14 ]I
plan 6 33 6 15854 024 |
plan 5 22 5 15239 0.20
plan 4 9 4 10857 0.16
Total 82 20 51395 074 |

Studiul metodelor de compresie utilizate in prelucrarea si transmiterea numericd a imaginilor



190

Teza de doctorat

Tabelul 7.5.
Imagine ELECTRO, Numdr schelete algoritm Numdr schelete Numdr biti Rata
elem. structurant ROMB Maragos - Schafer algoritm propus biti/pixel
plan 7 32 5 15179 0,23
plan 6 35 6 15877 0,24
plan § 14 4 10438 0,12
plan 4 19 5 15187 0,23
Total 100 20 56681 0.86
Tabelul 7.6.
Imagine ELECTRO, Numdr schelete algoritm Numdr schelete | Numdr biti Rata
elem. structurant SIMPLU Maragos - Schafer algoritm propus biti/pixel
plan 7 27 S 12649 0,19
plan 6 25 5 12426 0.18
plan § 18 5 12598 0,19
plan 4 15 4 13097 0,19
Total 85 19 50770 0,75
Tabelul 7.7.
Imagine CERCURI, Numdr schelete algoritm Numdr schelete Numar biti Rata
elem. structurant ROMB Maragos - Schafer algoritm propus biti/pixel
plan 7 39 6 13461 0,2
plan 6 78 7 23644 0,36
plan § 36 6 11186 0,17
plan 4 73 7 24971 0,38
Total 216 26 73262 1,11
Tabelul 7.8.
Imagine CERCURI, Numdr schelete algoritm Numir schelete Numir biti Rata
elem. structurant SIMPLU Maragos - Schafer algoritm propus biti/pixel
plan 7 29 S 9435 0,14
plan 6 57 6 16894 0,25
plan 5 28 5 13089 0,19
plan 4 56 6 25130 0,38
Total 170 22 63548 0,96
Tabelul 7.9.
Imagine PATRAT, Numdir schelete algoritm Numdr schelete Numar biti Rata
elem. structurant ROMB Maragos - Schafer algoritm propus biti/pixel
_plan 7 56 6 16928 0,25
plan 6 40 6 12624 0,19
plan 5 17 5 17751 0,27
plan 4 1 1 18061 0,26
Total 114 18 65364 0,97
Tabelul 7.10.
Imagine PATRAT, Numdr schelete algoritm Numdr schelete Numdr biti Rata
elem. structurant SIMPLU Maragos - Schafer algoritm propus biti/pixel
plan 7 56 6 17588 0,26
plan 6 30 5 9116 0,13
plan 5 13 4 18268 0,27
plan 4 1 1 17592 0,26
| Total 100 16 62564 0,92
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‘ ' ‘Tabelele 7.11 péana la 7.13 prezintd rata biti/pixel obtinutd pentru unele dintre
imaginile de test prezentate, utilizind reprezentarea conditionatd a scheletului minimal.

Sch_elgtul minimal §i contururile au fost codate run-length i Huffman cu lungime
variabila.

Tabelul 7.11.

Imagine

Numar biti | Biti/pixel pt. | Numir biti | Biti/pixel pt. | Numdr total Biti/pixel
LENA de contur contur de schelet schelet de biti
ROMB 27469 0,41 18055 0,27 45524 0,68
SIMPLU 45007 0,74 18207 0,27 67214 1,01
Tabelul 7.12.
Imagine Numdr biti | Bifi/pixel pt. | Numar biti | Biti/pixel pt. | Numdr total | Biti/pixel
GOLDHILL de contur contur de schelet schelet de biti
ROMB 25190 0,38 24024 0,36 49214 0,74
SIMPLU 50550 0,77 23938 0,36 74488 1,06
Tabelul 7.13.
Imagine Numir bifi | Bifi/pixel pt. | Numdar bifi | Biti/pixel pt. | Numdr total | Biti/pixel
ELECTRO de contur contur de schelet schelet de biti
ROMB 20369 0,31 17983 0,27 38352 0.58
SIMPLU 41480 0,63 19086 0,29 60566 0.92

La aceste valori obtinute pentru rata de bit trebuie addugatd contributia celor
patru plane de bit cel mai pufin semnificative (a se vedea paragraful 6.7). Acecasta
contributie nu depinde de imaginea de test utilizata, fiind dupd cum urmeaza:
planul de biti 0: 2 bytes = 16 biti
planul de biti 1: 2 bytes x 4 blocuri = 64 biti
planul de biti 2: 2 bytes x 16 blocuri = 256 biti
planul de biti 3: 2 bytes x 64 blocuri = 1024 biti (pentru imagini de 256 x
256 pixeli)

Contributia totald pentru reprezentarea acestor plane de biti este de 1360 biti, sau
1360/65536 = 0,02 biti/pixel. Aceastd valoare trebuie adunatd la toate valorile
prezentate in tabelele de mai sus.

7.4. Aprecierea calitatii

in cele ce urmeazi voi face evaluarea calitdfii imaginilor reconstruite. prin
intermediul rapoartului semnal de varf / zgomot (PSNR - peak-signal/noise ratio) si a
erorii medii patratice (RMSE - root mean square error). Pentru fiecare imagine am
utilizat doud elemente structurante, calculand pentru fiecare din ele PSNR si RMSE.
Rezultatele obtinute sunt prezentate in tabelele 7.14 pandla 7.21.

O comparatie mai sugestivé este realizatd prin reprezentarile grafice prezentate

in figurile 7.1 pané la 7.4.
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Tabelul 7.14.

Imagine LENA, Codare doar Codare doar Codare doar Codare doar Codare toate
elem. structurant plan bit 7 plane bit 7 plane bit 7,6 | plane bit 7, 6, | planele de biti
ROMB $i6 si§ 5514
RMSE 123,45 67,23 36,54 12,62 7,14
PSNR 6,30 11,57 16,87 26,10 31,05
Rata bit/pixel 0,13 0,43 0,65 0,77 0,79
Tabelul 7.15.
Imagine LENA, Codare doar Codare doar Codare doar Codare doar Codare toate
elem. structurant plan bit 7 plane bit 7 plane bit 7,6 | plane bit 7, 6, | planele de biti
SIMPLU si6 si5 Ssid
RMSE 123,45 67,23 36,54 12,62 7,14
PSNR 6,30 11,57 16,87 26,10 31,05
Rata bit/pixel 0,14 0,40 0,63 0,74 0,76
Tabelul 7.16.
Imagine ELECTRO, | Codare doar Codare doar Codare doar Codare doar Codare toate
elem. structurant plan bit 7 plane bit 7 plane bit 7,6 | plane bit 7, 6, | planele de biti
ROMB $i6 si5 5si4
RMSE 128,75 66,43 29,25 17,12 6,23
PSNR 5,93 11,68 18,80 23,46 32,24
Rata bit/pixel 0,23 0,47 0,59 0,86 0,88
Tabelul 7.17.
Imagine ELECTRO, Codare doar Codare doar Codare doar Codare doar Codare toate
elem. structurant plan bit 7 plane bit 7 plane bit 7,6 | plane bit 7, 6, | planele de biti
SIMPLU si6 §i5 5si4
RMSE 128,75 66,43 29,25 17,12 6,23
PSNR 5,93 11,68 18,80 23,46 32,24
Rata bit/pixel 0,19 0,37 0,56 0,75 0,77
Tabelul 7.18.
Imagine PATRAT, Codare doar Codare doar Codare doar Codare doar Codare toate
elem. structurant plan bit 7 plane bit 7 plane bit 7,6 | plane bit 7, 6, | planele de biti
ROMB si 6 $iS S5si4
RMSE 111,16 45,13 24,63 11,74 2,24
PSNR 7,21 15,04 20,30 26,73 41,12
Rata bit/pixel 0,25 0,44 0,71 0,97 0,99
Tabelul 7.19.
Imagine PATRAT, Codare doar Codare doar Codare doar Codare doar Codare toate
elem. structurant plan bit 7 plane bit 7 plane bit 7,6 | plane bit 7, 6, | planele de biti
SIMPLU si6 siS 5si4
RMSE 111,16 45,13 24,63 11,74 2,24
PSNR 7,21 15,04 20,30 26,73 41,12
Rata bit/pixel 0,26 0,39 0,66 0,92 0,94
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Tabelul 7.20.
Imagine CERCURI, | Codare doar | Codare doar | Codare doar | Codare doar | Codare toate
elem. structurant plan bit 7 plane bit 7 plane bit 7,6 | plane bit 7, 6, plancle de
ROMB i 6 si5 S5si4 bili
RMSE 116,09 53,12 28,17 13,85 3.16
PSNR 6,83 13,62 19,13 25.30 38.13
Rati bit/pixel 0,2 0,56 0,73 1,11 1.13
Tabclul 7.21.
Imagine CERCURI, | Codare doar | Codare doar | Codare doar | Codare doar | Codare toate
clem. structurant plan bit 7 plane bit 7 plane bit 7.6 | plane bit 7, 6, plancle de
SIMPLU $i6 si5 5sid bii
RMSE 116,09 53,12 2817 13,85 3.16
PSNR 6.83 13.62 19.13 25.30 38.13
Rati bit/pixcl 0,14 0,39 0,58 0,96 0.98
PSNR
35 |
30 ‘é .~ element |
25 o structurant |
0 / ROMB |
15 element %
10 structurant |
5 SIMPLU
o |
0.13 014 D4 0.43 063 065 0.74 076 0.77 0.79
rata bit/pixel

Fig. 7.1. Reprezentarca grafica a Tabcelclor 7.14 i 7.15 (imaginc LENA)

PSNR
% o i
0 / element
St structurant
2 . f , ROMB |
L e element ,
10 / structurant
SIMPLU ,
5 - ;
ot
019 023 037 047 056 059 075 0.77 0.86 0.88
rata bit/pixel

Fig. 7.2. Reprezcntarea grafica a Tabelelor 7.16 si 7.17 (imagine ELECTRO)
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PSNR
45 ]
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B ; -J’ . element
K ¢} R L1 e : structurant
<3 - : ROMB
m N
15 element
10 structurant
5 . SIMPLU
o L1
025 026 0.39 044 066 071 092 094 097 099

rata bit/pixel

Fig. 7.3. Reprezentarea grafici a Tabelelor 7.18 si 7.19 (imagine PATRAT)

PSNR

40 1
* ; ... element
0 structurant
5 ROMB
20
10 - structurant

0 -

014 02 039 056 058 073 096 098 111 1.13
rata bit/pixel

Fig. 7.4. Reprezentarea grafica a Tabelelor 7.20 si 7.21 (imagine CERCURI)

Prin compararea rezultatelor obtinute, am putut obtine anumite concluzii

referitoare la compresia imaginilor cu algoritmul propus:

e raportul semnal/zgomot obtinut este dependent de continutul imaginii. Pentru
imagini similare ca §i continut (fete umane, peisaje fotografice, forme regulate)
am obtinut aproximativ aceleasi valoni ale PSNR.

e rapoartele semnal/zgomot obtinute depind mult de acuratetea cu care sunt
aproximate cele 4 plane de biti mai putin semnificative. Pentru imagini care
reprezinta forme regulate, am obtinut un raport mai bun datoritd proprietatilor
statistice constante ale fiecarui plan de biti.

e in toate cazurile, calitatea imaginii perceputé vizual (conform paragrafului 5.3)
este mai buna decat cea asteptatd pe baza raportului semnal/zgomot calculat,
datoritd caractenisticilor geometrice ale metodelor morfologiei matematice,
care sunt foarte apropiate de caracteristicile perceptiei vizuale umane.
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7.5. Imaginile de test decodate

_ In cele ce urmeaza voi prezenta imaginile de test decodate pentru a facilita
aprecierea subiectiva a calitatii, pe baza criteriului scorului mediu al opiniilor, invocat in
pa.ra'graful 5.3. Nu pot fi detectate diferente esentiale intre imaginile decodate si cele
originale, tocmai datoritd faptului cd metodele morfologiei matematice sunt foarte
apropiate de caracteristicile perceptiei vizuale umane.

Imagine LENA:

Original Reconstruitd

Imagine GOLDHILL:

Fuwor ¥

Original Reconstruitd

Imagine ELECTRO:
ik

Reconstruitd

Original
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7.6. Concluzii si perspective

In concluzie, pot spune cd metodele morfologiei matematice sunt foarte potrivite
pentru tehnicile de codare orientate pe forma. Aceste metode conduc la rezultate mai
bune in comparatie cu tehnicile traditionale de codare, bazate pe teoria reprezentérii. Pe
de altd parte, deoarece morfologia matematici a fost dezvoltatd ca o abordare
geometrica a prelucrdrii semnalelor, tehnicile care inglobeazd metode morfologice sunt
mai potrivite pentru codarea imaginilor in conformitate cu caracteristicile perceptiei
vizuale umane. Din acest motiv, pentru toate imaginile de test utilizate, rezultatele pe
care le-am obtinut sunt mai bune din punct de vedere al perceptiei vizuale decat s-ar
astepta in conformitate cu raportul semnal/zgomot calculat.

Rezultatele pe care le-am obtinut, nu numai ca sunt comparabile cu cele
raportate in literatura de specialitate, dar sunt chiar mai bune. Acest lucru ma
incurajeaza sa cred cad acest domeniu de cercetare relativ nou in compresia imaginilor
este unul foarte promitator.

Dupéd cum am mentionat deja in paragraful 6.8, algoritmul pe care 1-am propus
are avantajul de a fi adecvat transmisiei si refacerii progresive a imaginilor, care sunt de
mare interes pentru un numar tot mai mare de aplicatii.

Consider ca rezultatele obtinute pot constitui baza unor cercetdri in domeniul
codarii imaginilor si secventelor video la rate foarte mici de bit. in acest sens consider
de interes combinarea rezultatelor obtinute cu tehnicile de codare din generatia a doua
(dupéd clasificarea lui Murat Kunt [108]), care implicd segmentarea multirezolutie a
imaginilor, compensarea migcérii i reprezentarea imaginii prin contur-textura.
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Concluzii

Compresia digitald a imaginilor este un domeniu de mare actualitate, care a
cunoscut o dezvoltare impresionantd in cursul ultimelor decenii, ea constituind
elementul cheie al unor noi tehnologii informatice in diverse aplicatii: multimedia,
efecte speciale in televiziune si cinematografie, graficd pe calculator, sisteme de
videoconferinta, teledetectie, medicini etc.

Teza prezentata de autor se inscrie in aceasta problematica, constituindu-se intr-
o contributie la fintelegerea aspectelor importante ale tehnologiilor si metodelor
matematice specifice compresiei imaginilor utilizate in prelucrarea sl transmiterea
numericd a imaginilor. Teza urmireste realizarea unei abordiri sistematice a
domeniului, atdt din punct de vedere teoretic ct si al implementarii practice a
algoritmilor de compresie a imaginilor. Pe tot parcursul ei, teza urmireste prezentarea
contributiilor autorului in ceea ce priveste abordarea si evaluarea unor metode cunoscute
din literatura de specialitate, propunerea unor noi algoritmi de compresie a imaginilor si
evaluarea acestora din punct de vedere al eficientei compresiei, comparativ cu metodele
clasice. In centrul preocuparilor autorului, referitoare la elaborarea de noi algoritmi, au
stat metodele moderne ale morfologiei matematice, mai pufin utilizate pana in prezent
pentru abordarea aplicatiilor de codare a imaginilor. Teza se constituie intr-o dovada a
eficientei acestor metode, dovedind potentialul ridicat al morfologiei matematice si
deschizand perspective noi de cercetare in domeniu.

Una dintre sarcinile cele mai dificile a fost aceea de a detecta si sistematiza
directiile de dezvoltare ale domeniului compresiei imaginilor si cele posibile de urmat in
viitor. Aceastd sarcind a implicat analiza unui material bibliografic deosebit de bogat
(aproape 300 de titluri). Printre lucrdrile citate in bibliografie figureaza si articole ale
autorului, fie deja publicate, fie acceptate spre publicare, care reflectd preocuparile
autorului pe durata pregatirii tezei si contributiile acestuia la studiul domeniului abordat.

In cele ce urmeaza voi face o sumara recapitulare a contributiilor aduse pe
parcursul tezei.

In capitolul 2 autorul examineaza pe scurt aspectele teoretice si practice ale
procesului de compresie a imaginilor. Se propune un model general pentru procesul de
compresie-decompresie, examinand totodata céteva notiuni de teoria informatiei i rolul
lor in stabilirea limitelor fundamentale in reprezentarea imaginilor.

In continuare sunt prezentate in mod sistematic principalele tehnici utilizate in
compresia imaginilor, care sunt impartite in doud mari categorii: metode reversibile i
metode nereversibile. Totodatd se face o discutie privitoare la domeniile de aplicatie
pentru care sunt adecvate fiecare dintre aceste metode. Metodele din prima categorie
sunt utile in principal in arhivarea imaginilor, ele permitdnd ca o imagine sa fie
compresata si decompresatd fara pierdere de informagie. Metodele din cea f:le-a doua
categorie asigurd un nivel mai inalt de compresie, dar implicd o anumita p1<.3rde.r'e de
informatie la reproducerea imaginii, fiind din acest motiv utilizate in aplicatii ca:
televiziune radiodifuzata, transmisii de videoconferine si facsimil.

Deoarece principalul domeniu de cercetare al autorului a fost constituit de
utilizarea unor metode ale morfologiei matematice in codarea imaginilor, metode care
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fac apel in mod intensiv la proprietdtile geometrice ale imaginilor, s-a impus prezentarea
in capitolul 3 a tehnicilor de reprezentare a formei si contururilor. Desi specifice, in
general, aplicatiilor de analizd a imaginilor, aceste tehnici pot sta la baza unor metode
avansate de codare a imaginilor. In acest capitol contributiile originale ale autorului se
concretizeazd intr-o abordare sistematicd a diferitelor tehnici cunoscute pentru
reprezentarea regiunilor, cu sublinierea celor care isi pot gasi aplicabilitatea in domeniul
compresiei imaginilor. In contextul segmentarii imaginilor, autorul prezinta o clasificare
originald a codarii partitiilor, pornind de la necesitatea determinarii acelor descriptori
care pot conduce la o codare reversibild a imaginilor. O altd contributie originalad consta
in definirea asa-numitelor coduri lant run-length, o versiune modificata a codurilor lant
propuse de Freeman, care tine cont in notatia sa formala si de lungimea fiecarei muchii.
Desi utilizate, ca principiu, si in alte articole publicate in reviste de specialitate, nu a fost
gasitd o prezentare teoretica a acestor coduri, motiv pentru care autorul si-a definit
propria reprezentare pe care o utilizeaza in capitolul 4 pentru deducerea unor proprietati
teoretice.

in capitolul 4 este realizatd o prezentare teoretici a principalelor concepte ale
morfologiei matematice. Autorul defineste operatorii morfologici binari de baza:
dilatarea, erodarea, deschiderea, inchiderea, transformarea ‘hit-or-miss”, prezentand
totodata si proprietatile generale ale acestora. Din aceastd prezentare sunt apoi derivati
algoritmii morfologicide baza, care sunt considerafi potential utili pentru abordarea
aplicatiilor de codare a imaginilor: extragerea contururilor, umplerea regiunilor,
dilatarea conditionatd, extragerea componentelor conectate, infasurdtoarea convexa.
obtinerea scheletului, subtierea, ingrosarea §i curatarea, punandu-se accentul pe
elementele practice de implementare a acestora. In continuare, sunt introduse notiunile
de morfologie pe scard de gri, necesare pentru realizarea compresiei imaginilor.
impreuna cu principalele aplicatii dezvoltate in literatura de specialitate: netezirea
morfologica, gradientul morfologic, segmentarea texturilor, transformarea top-hat si
distributia obiectelor dupa marime. Este abordata in continuare §i problema morfologiel
color.

In acest capitol autorul aduce o serie de contributii teoretice originale, legate de
utilizarea morfologiei matematice in compresia imaginilor. Dupa ce sunt evidentiate
proprietatile morfologiei matematice care fac posibila utilizarea sa In compresia
imaginilor si se face o trecere in revista a stadiului actual in domeniu, autorul scoate in
evidentd caracterul primordial al alegerii elementului structurant pentru succesul
strategiei utilizate. Pornind de la aceasta constatare, autorul inifiaza o discutie asupra
formei si dimensiunilor elementului structurant care trebuie utilizat. Sunt determinate
limitarile impuse de structura hardware a maginilor care realizeaza prelucrarile
morfologice, care conduc la necesitatea utilizdrii unor elemente structurante cu
dimensiunile maxime de 3x3 pixeli, subliniindu-se totodata faptul ca dimensiuni mai
mici pot conduce la un castig in viteza de executie. Din acest motiv, in paragraful 4.5
autorul abordeaza problema descompunerii elementului structurant, problema inrudita
cu cea a descompunerii domeniilor conexe, deja cunoscutd din literatura de specialitate.
Pe parcursul prezentarii stadiului actual in descompunere, autorul demonstreaza ca
rezultatele raportate de Park si Chin [168] sunt aplicabile de fapt doar pentru formele
concave, nu si pentru cele convexe. Ca strategie generala de descompunere, autorul
propune realizarea descompunerii unui element concav prin exprimarea sa ca reuniune a
unui numar de poligoane convexe, furnizdnd totodatd si formulele de calcul pentru
implementarea dilatarii si erodarii unor forme arbitrare in acest mod.
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' In continuare, autorul propune utilizarea codurilor lant run-length pentru
realizarea q§sc0mpunerii. In acest scop el deduce un set de 6 proprietati interesante ale
reprezentarii domeniilor convexe prin aceste coduri, care sunt deosebit de utile pentru
calcglul dilatdrii si erodarii. Pentru evitarea unor posibile ambiguititi de reprezentare
este introdusa o conventie in ceea ce priveste alegerea punctului initial si a directiei de
parcurgere a conturului, fard ca acest lucru si micsoreze gradul de generalitate al
xnetodeipropus&

In continuare este prezentatd o interpretare graficd a dilatarii si erodarii
domeniilor convexe, care permite determinarea rapidd a coordonatelor originii
domeniului dilatat (erodat) in functie de coordonatele originii domeniului initial si cele
ale elementului structurant, precum si determinarea rapida a lungimii muchiilor dupa
fiecare directie in functie de cele ale muchiilor domeniului original si ale elementului
structurfmt.

In paragraful 4.5.3.3 autorul di o interpretare problemei descompunerii, prin
intermediul reprezentarii domeniilor convexe prin coduri lant de tip run-length. Sec
introduce o solutie constructiva pentru descompunere si se demonstreaza ca este necesar
un set de doar 12 elemente de baza pentru realizarea descompunerii, si nu de 13
clemente asa cum se prezinta in bibliografia studiata. Este propus un set redus de 12
elemente structurante de baza care pot fi utilizate pentru descompunerea oricarui
domeniu convex si se demonstreaza ca acest set redus este capabil si dea rezultate
similare cu cele furnizate de setul traditional de 13 elemente prezentat in literatura
([168], [169], [285], [292]). In timpul demonstratiei, este propusa si o metoda grafica
simpla pentru realizarea descompunerii.

In capitolul 5 se face o analizd a modalitatilor de apreciere a calitatii imaginilor
s1 performantelor tehnicilor de compresie. Autorul sintetizeazi cerintele de calitate
pentru informatia video §i masurile cantitative si subiective care pot fi utilizate pentru
caracterizarea acestei calitafi. Este prezentatd de asemenea si teoria ratd-distorsiunc
deoarece ea furnizeaza o informatie teoretica excelentd relativa la calitatea imaginilor
codate si la reducerea redundantei.

In capitolul 6 este prezentatd implementarea algoritmilor propusi de autor pentru
compresia imaginilor prin utilizarea metodelor morfologiei matematice.

Autorul a implementat mai intdi modulele de prelucrare morfologica de baza:
operatorii de dilatare, erodare, deschidere si inchidere, atat in variantd binard cét si in
variantd pe scard de gri. Toti operatorii morfologici de baza au fost implementati sub
forma unor module software realizate in limbaj C, prezentate in paragraful 6.2.

Incepand cu paragraful 6.3 este descris algoritmul propus de autor pentru
compresia imaginilor pe scara de gri si modul sau de implementare. Algoritmul original
utilizeaza o descompunere pe plane de biti, care sunt apoi codate prin metode diferite.
pentru a obtine o eficienta mai mare. Cele mai semnificative 4 plane de biti sunt chatc
fara pierderi, deoarece ele contin cea mai importantd informatie cuprinsz? in imaginca
respectiva. Autorul a testat doud posibilitafi de codare a acestor plane §i a efe.cFuat 0
comparatie care este prezentata in paragraful 6.5. Prima posibilitate consta in uql?zarea
codarii contururilor cu ajutorul codurilor lang, iar cea de-a doua constd in utilizarea
reprezentdrii unei imagini prin scheletul sau. S-a constatat ca u.til'izarea schele'l?lorypoatc
conduce la rezultate mai bune pe o clasid mai larga de imagini. Metoda utilizata este
similard cu cea propusd de Maragos si Schafer pentru aplicatii binar'e [}30]. dar
utilizeazia un element structurant cu crestere exponeniald a dimensiunii. Pentru
minimizarea setului de schelete rezultate s-a utilizat aceeasi metoda pe Ca.I'CFil} p.ropEls:o
Maragos si Schafer. Reuniunea seturilor de schelete obtinute a fost minimizata in
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continuare prin asa numita minimizare a scheletelor conditionatd de contururi. Pentru
codarea in vederea transmiterii setului de 4 schelete rezultate in urma minimizarii, s-a
utilizat o codare cu lungime variabila.

Pentru ultimele 4 plane, mai pufin semnificative, autorul a propus un algoritm de
codare diferit. Tindnd cont de faptul ci aceste plane poartd putind informatie
semnificativa, s-a dorit obtinerea unui foarte bun raport de compresie pentru aceste
plane. Pentru planul 0 s-a determinat o densitate de probabilitate pentru aparitia pixelilor
albi/negri pe suprafata intregului plan, urménd ca acesta si fie singurul parametru
transmis pentru caracterizarea planului. In cursul procesului de decompresie a imaginii,
se genereaza local o imagine aleatoare cu aceeasi densitate de probabilitate, care este
apoi adaugatd imaginii reconstruite. Pentru planele 1, 2 si 3, nefiind de asteptat o
densitate de probabilitate quasi-constantd pe toatd suprafata planului, s-a efectuat o
segmentare a acestor plane in blocuri de dimensiuni 1/4, 1/8, respectiv 1/16. S-a calculat
apoi acelasi parametru ca si in cazul planului 0 pentru fiecare bloc, acesti parametri fiind
transmigi pentru caracterizarea planului.

Autorul a dezvoltat doua programe in C pentru descompunerea unei imagini de
intrare pe scard de gri in planele sale de biti (utilizdnd reprezentarea in cod Gray).
respectiv pentru reconstructia imaginii initiale din reprezentarea lor prin planele de biti
corespunzitoare. Pentru a avea posibilitatea efectudrii unor comparatii, au fost
dezvoltate §i variante ale acestor programe care utilizeazad reprezentarea binara.
demonstrandu-se eficienta mai mare a reprezentarii in cod Gray. In acest scop a fost
necesara inclusiv implementarea unor algoritmi de conversie din cod binar in cod Gray
si invers.

Pentru codarea celor mai semnificative 4 plane de biti a fost implementat
algoritmul original propus de autor si descris mai sus. Pentru a putea avea o baza de
comparatie pentru metoda propusd de autor in aceastd tezd, a fost implementat i
algoritmul propus de Maragos si Schafer. Implementarea acestor algoritmi s-a realizat
prin doua programe C, care au fost denumite skel.c si skelref.c. Primul program
calculeaza N subseturi de schelete ale unei imagini binare de intrare, subseturile
rezultate fiind inscrise in N fisiere separate cu numele skel0, skell,...,skelN. Cel de-al
doilea program realizeaza refacerea imaginii inifiale din cele N subseturi de schelete.

Un avantaj al algoritmului propus de autor consta in posibilitatea de a fi utilizat
in sisteme de transmisie §i stocare progresiva a imaginii, lucru de mare importanta, in
special pentru aplicatiile de arhivare. Modul de manifestare este similar cu cel al
aplicatiilor Internet. in timpul in care se decodeazi doar partea cea mai relevantd a
informatiei din planele de biti, utilizatorul poate localiza imaginea receptionatd si poate
decide daca procesul de decodare trebuie continuat sau se poate trece la cautarea unei
noi imagini. Dacd se doreste acest lucru, atunci rezolutia imaginii obtinute poate fi
crescuta gradat prin decodarea succesivd a tuturor celor patru plane de biti mai
semnificate §i a unu pana la patru plane de biti mai putin semnificative.

Rezultatele obfinute dupd implementare pentru diferite clase de imagini sunt
prezentate in capitolul 7. Imaginile de test utilizate pentru evaluarea performantelor
algoritmilor propusi de autor sunt imagini standard, pentru a asigura posibilitatea
compararil rezultatelor cu cele furnizate de algoritmi similari descrisi in literatura de
specialitate.

Autorul prezintd rezultatele obtinute in extragerea contururilor §i reprezentarea
prin metodele morfologiei matematice, precum si calcularea seturilor de schelete,
comparativ, prin diferite metode: metoda lui Maragos si Schafer [130], metoda lui
Maragos si Schafer modificatd cu cresterea exponentiald a dimensiunii elementului
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structurant i reprezentarea scheletului condifionatd de contur. Aceste metode sunt
comparate din punctul de vedere al ratei bit/pixel.

Toti algoritmii au fost implementati prin utilizarea de elemente structurante
diferite, comparand intre ele rezultatele obtinute. S-a confirmat concluzia ci cele mai
bune rezultate se obtin intr-adevér cu elementele structurante cel mai des mentionate in
literatura de specialitate: elementul SIMPLU (patrat de 3x3 pixeli) si elementul ROMB.

Rezultatele obfinute prin aplicarea algoritmului propus de autor sunt apreciate
prin prisma ratei de transmisie biti/pixel. S-au obfinut valori cuprinse intre 0,60 si 1,08
biti/pixel, ceea ce inseamnd o compresie de circa 1:8 pana la 1:14, in conditiile unei
foarte bune calitati a imaginii reconstruite. Comparativ cu algoritmii similari (de tipul
celor propusi de Maragos §i Schafer), se constata un castig de aproximativ 25% in ceea
ce priveste rata de compresie, la o calitate similard a reconstructiei, demonstrata prin
aprecierea subiectivd a calitatii (prin intermediul scorului mediu al opiniilor) si prin
prezentarea imaginilor decodate.

Este prezentatd de asemenea §i o apreciere a calitdtii prin intermediul raportului
semnal/zgomot. Totusi, aceastd apreciere nu este foarte relevanta, datorita caracterului
aleator al reconstructiei ultimelor patru plane de bifi. Totusi, rezultatele testelor
subiective sunt mai bune decét cele indicate prin aceste masuri relative la zgomot, acest
lucru datorandu-se faptului ci metodele morfologiei matematice sunt foarte apropiate de
caracteristicile perceptiei vizuale umane.

La toate aceste avantaje prezentate de metodele propuse §i implementate de
autor, trebuie adiugat faptul cd ele sunt metode progresive care permit codarea
multirezolutie a imaginilor, element crucial in abordarea unor aplicatii de prelucrare 1
transmitere numerica a imaginilor.

Rezultatele obtinute in cadrul acestei teze de doctorat il indreptatesc pe autor sa
considere ca morfologia matematicd are un potential ridicat in abordarea problemei
compresiei imaginilor. Din acest motiv, prezenta teza este consideratd doar o etapa in
preocupidrile mai generale ale autorului in domeniul prelucrarii imaginilor §1 a
aplicatiilor multimedia. Directiile de perspectiva sunt considerate cele legate de
abordarea compresiei secventelor de imagini, cu compensarea migcérii, precum si cele
legate de cresterea eficienfei cu care se inglobeazd secvenfele video in aplicatiile
multimedia mai complexe.
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