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Rezumat

Cercetarile care constituie suportul pentru aceasta teza de abilitareEl au
inceput in 2007 in colaborare cu Noél Richard de la laboratorul de cer-
cetare XLIM-SIC, Université de Poitiers, Franta. Pe langa prezentarea si
evidentierea realizarilor notabile de pana acum, in teza de fata se regasesc
directiile viitoare de cercetare. Dupa o scurta introducere despre imaginile
color si multispectrale reprezentand texturi, sunt abordate modele fractale
ce pot fi utilizate pentru modelarea matematica a texturilor. Modelele sunt
utile atat pentru sinteza cat si pentru analiza. In cadrul analizei, sunt abor-
date diverse tehnici de extragere de trasaturi in vederea caracterizarii tex-
turilor, in special trasaturi fractale si morfologic In finalul tezei sunt
prezentate ca aplicatii segmentarea imaginilor si clasificarea texturilor.

Texturile reprezinta variatia unui semnal (i.e. imagine) la o scala mai
mica decat cea de interes [33]. Texturile pot fi regulate, cvasi-regulate sau
neregulate (vezi Fig. . Cele mai multe texturi naturale sunt neregulate.
O alta taxonomie Imparte texturile in deterministe sau probabiliste.
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Fig. 1: Tipuri de texturi.

Notiunea de textura a fost introdusa in anii 60-70 in contextul analizei
imaginilor in nivele de gri ce prezentau variatii pe suprafata obiectelor de
interes, fapt ce facea dificila operatia de segmentare. Dupa Haralick [18]

M. Ivanovici, “Color and Multispectral Texture Image Analysis — Models, Features
and Applications”, Transilvania University Press, ISBN 978-606-19-0587-4, 2015, http:
//miv.unitbv.ro/downloads/MIVCMTIAMFA2015.pdf

“Este vorba aici de tehnici ce tin de morfologia matematici - domeniu fundamental
pentru abordari neliniare in prelucrarea si analiza imaginilor. Vezi P. Soille Mathematical
morphology and image analysis.
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texturile pot fi descrise folosind termeni precum fin, rugos, ridat, s.a. Hara-
lick a pus bazele analizei de textura si a propus o serie de 14 trasaturi
pentru analiza texturilor [I8] pe baza matricilor de dependenta spatiala
a nivelelor de gri (cunoscute drept matrici de coocurentd): omogenitatea,
contrastul, numarul si natura frontierelor sau complexitatea unei texturi.
De la Haralick incoace diverse tehnici de caracterizare a texturilor au fost
propuse si clasificate in [40] ca: geometrice, statistice, bazate pe modele sau
metode de prelucrarea semnalelor. Cateva tehnici importante sunt descrise
in [32] [13] [22] [26].

In cadrul acestei teze ne concentrim atentia asupra notiunii de com-
plexitate, in contextul analizei de texturi. Exista diverse definitii ale com-
plexitatii, cum ar fi complexitatea Kolmogorov sau entropia. Recent, impreu-
na cu N. Richard am propus si infiintat un nou Comitet Tehnic TC 8-14 in
cadrul Diviziei 8 a CIEE] intitulat Specification of Spatio-Chromatic Com-
plexity. Obiectivul acestui comitet este de a defini complexitatea spatio-
cromatica a unei texturi color, intr-o forma vectoriala si generica, care sa
tina cont de variatiile spatiale si spectrale ale texturii, in vederea elaborarii
unui standard international.

Pentru validarea modelelor si uneltelor de analiza a texturilor exista di-
verse baze de date, unele dintre ele construite cu scopul de a testa metodele
de caracterizare cu privire la invarianta la translatare, rotire, scalare sau
modificarea iluminantului. Cele mai cunoscute sunt Outex [29] si Vis-
Texﬂ Recent, comunitatea stiintificd si-a orientat atentia citre analiza tex-
turilor multispectrale. Exista cateva baze de date disponibile, una fiind baza
CAVEE], Columbia University, New York care contine imagini multispectrale
avand 31 de benzi spectrale, de la 400 nm la 700 nm, in pasi de 10 nm. Alte
baze de imagini multispectrale sunt disponibile: University of East Anglia,
United Kingdomﬂ Brno University of Technology, Czech Republi(ﬂ sau the
Joint Research Center, the Institute for Environment and Sustainabilityf]
Cea din urma contine imagini satelitare achizitionate de satelitul Landat 7.

Modele fractale

Geometria fractala a fost introdusa de B. Mandelbrot in 1983 [27] pentru
a descrie multimi auto-similare numite fractali. Auto-similaritatea este un
concept central al geometriei fractale, fiind strans legat de notiunea de di-
mensiune si, implicit, de complexitate. Dimensiunea fractala este o masura
a complexitatii unui obiect fractal. Modelele fractale sunt utilizate pentru

3Comisia Internationald de Iluminare.
“http://vismod.media.mit.edu/vismod/imagery/VisionTexture/
Shttp://www.cs.columbia.edu/CAVE/databases/multispectral/
Shttp://www2.cmp.uea.ac.uk/Research/compvis/MultiSpectralDB.htm
"http://splab.cz/en/download/databaze/multispec
8http://image2000. jrc.ec.europa.eu/DI/IM. htm
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generarea de texturi sintetice, forme sau chiar peisaje in grafica compute-
rizata. Din multitudinea de modele, ne-am concentrat atentia pe generarea
de fractali stocastici, in speta generarea de zgomot brownian fractional. O
tehnica de generare a unui astfel de zgomot se numeste random midpoint
displacement proposa de D. Saupe in [32].

Pentru proiectarea unui generator de imagini fractale color, am extins in
[20] metoda random midpoint displacement de la nivele de gri la domeniul
COIOIﬂ Am ales sa lucram in spatiul de culoare RGB deoarece prezinta
o organizare cubica coerenta cu constructia obiectului fractal. In cazul
imaginilor color RGB, incrementele cu care punctul de mijloc se deplaseaza
reprezinta diferente, in sensul distantei euclidiene, intre vectori tri-dimensio-
nali X, situati in oricare doua puncte t1,%t2 si s1,s2 din spatiul suport.
Varianta acestor incremente este:

2

o} = D (Xiltr,t2) — Xi(s1,52))? (1)

k=r,9,b

(2)

of = [Xo(t1,t2) = Xo(s1,92))" + [Xg(t1,t2) = Xo(s1, )]+
o [ Xt b)) — Xp(s1,82))°

In ipoteza ca aceste incremente sunt statistic independente pe cele trei
coordonate RGB, cu alte cuvinte simulii color pe cele trei canale nu sunt
corelati, putem distribui operatorul de mediere statistica la fiecare termen:

o? = [X,(t1,t2) — X;(s1, 32)]2 + [Xg(t1, t2) — Xg(s1, 82)]2+
+[Xp(t1, t2) — Xp(s1,52)]°

3)

H
2
Deoarece fiecare din cei trei termeni este proportional cu (Z (t; — si)2> ,
i=1
conform constructiei obiectului fractal In cadrul metodei originale, putem
concluziona ca si suma la randul ei va fi proportionala cu diferenta coordo-

natelor spatiale:

2 H 2 H
01-2 x 3 - (Z(tl — Si)2> 0.8 <Z(tz — Si)2) [l (4)

i=1 i=1
Am demonstrat astfel ca modelul nostru e valabil pentru imaginile color
fractale generate utilizand spatiul de culoare RGB. Din punctul de vedere

9M. Ivanovici, N. Richard, Fractal Dimension of Color Fractal Images, IEEE Trans-
actions on Image Processing, January 2011, http://dx.doi.org/10.1109/TIP.2010.
2059032
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al implementarii, am modificat algoritmul prezentat in [32] pentru a face
calcule pe triplete RGB. In Fig. sunt prezentate imagini fractale color
obtinute, pentru care complexitatea difera (prin valoarea factorului Hurst).

(a) H=0.9 (b) H=0.7 (c) H=0.5 (d) H=0.3 () H=0.1

Fig. 2: Imagini color fractale generate utilizand spatiul RGB.

Trasaturi fractale

Pentru analiza texturilor cu caracter fractal, stocastic ne vom opri atentia
asupra a doua trasaturi fractale importante: dimensiunea fractala si lacu-
naritatea. Dimensiunea fractala este o masurad a complexitatii unui fractal,
indicand nivelul de neregularitate a acestuia si cdt spatiu ocupa. Lacuna-
ritatea este o masura fractala complementara care indicad cum este ocupat
spatiul, fiind similara unei distributii. Trasaturile fractale sunt utilizate pen-
tru analiza multi-scald a imaginilor si semnalelor multidimensionale, prin
observarea variatiei unei masuri ca functie de scala de analiza.

Dimensiunea fractals teoretici este dimensiunea Haudorff [14]. In prac-
ticd Insa, aceastd dimensiune se estimeaza prin calculul fie al dimensiu-
nii de similaritate, al dimensiunii boz-counting, al dimensiunii de corelatie
sau al altor dimensiuni. Algoritmul probabilist de estimare a dimensiunii
box-counting dimp propus de R. Voss [41] considera imaginea F' ca fiind o
multime de puncte intr-un spatiu euclidian. Dupa [25], aranjamentul spatial
al multimii este caracterizat de matricea de probabilitate P(m, J) - aceea de
a avea m puncte Intr-un cub (box) de dimensiune J, centrat, pe rand, in
toate punctele imaginii analizate. Pentru fiecare valoare §, matricea este
normata astfel incat:

Q
> P(m,5) =1, V5 (5)

m=1

unde @ reprezinta numarul de puncte din cuburile de dimensiune d. Daca
notam cu M numarul total de puncte al imaginii, numarul de cuburi care
contin m puncte este (M/m)P(m,d). Prin urmare, numarul total de cuburi
necesar pentru a acoperi imaginea este:



Rezumat L. M. Ivanovici

N M N
(N@)=>_ —P(m,8) =M >

m=1 m=1

~ P(m,) (6)

Q
care reprezintd un estimat al lui N(§), deci cantitatea > -LP(m,0)
m=1

este direct proportionals cu 6~4™B si poate fi utilizats pentru calcularea
dimensiunii box-counting: N(4) = Zﬁzl LP(m,8) oc §~%ms,

Daca in abordarea prezentata o imagine in nivele de gri poate fi modelata
ca o suprafata discretd z = f(x,y) intr-un spatiu tri-dimensional, in care z
este luminanta in fiecare punct (z,y) al spatiului suport, modelul poate fi
extins la imagini color si multispectrale. In [20] am considerat imaginile color
ca fiind hiper-suprafete intr-un spatiu de culoare RGB: f(x,y) = (r,g,b).
Prin urmare, avem de-a face cu un hiper-spatiu euclidian cinci-dimensional,
iar fiecare pixel poate fi privit ca un vector cinci-dimensional (z,y,, g, b).

Algoritmul lui Voss defineste cuburi de dimensiune § centrate in pixelul
curent (z,y,z = f(x,y)) si numara cati pixeli se afla in interiorul cubului
determinat de urmatoarele colturi diagonal opuse: (z — g, Yy — g, z — %) si
(z+ g, y—l—g, z+ %) Intr-o extindere directs a algoritmului lui Voss la imagini
color am numara pixelii F' = f(z,y,r, g,b) pentru care distanta euclidiana
la centrul hiper-cubului F. = f(2¢, Ye, T'c, ge, be) ar fi mai mica decat d:

5
|F = Fo|= | Y _Ifi = fal? <6 (7)
=1

Dat fiind ca distanta euclidiana in spatiul RGB nu corespunde distantei
perceptuale intre culori, preferam sa folosim distanta Minkowski:

|F — Fe| =max(|fi — ful) <6 Vi=1,5 (8)

Practic, pentru un anume patrat de dimensiune ¢ din domeniul suport
(z,y), numaram cati pixeli se situeaza intr-un cub RGB tri-dimensional de
dimensiune § centrat in pixelul curent. In Figura |3| sunt prezentate trei
texturi naturale (orange, psoriazis si cladonia), pentru care rezulta curbele
N(0) din graficul alaturat si urmatarele dimensiuni fractale color: 2.0, 3.39
si 3.71.

Lacunaritatea, asa cum a fost definita de Voss, este bazata pe momentele
de ordinul unu, M(§) si de ordinul doi, M?(J) calculate pe baza proba-
bilitatilor P(m,d):

N N
M(8) =Y mP(m,8) M?*@) =Y m*P(m,d) (9)
m=1 m=1
_ MP(5) - (M(5))
A=)y 1o
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Fig. 3: Trei texturi si curbele N(J) corespunzatoare.

Modeland imaginile color la fel cum am facut-o pentru estimarea dimen-
siunii fractale box-counting, obtinem urmaétoarele rezultateEl prezentate in
Fig. [4 si anume curbele de lacunaritate obtinute pentru trei din imaginile
fractale color din Fig. [2]si cele trei texturi din Fig.

06 . 3
——H=0.1
05 ——H=05 25

—e—orange
—— psoriasis
—+—cladonia

A(B)
A(8)

[ eeoeeoeeosoooooooees
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(a) fractali sintetici (b) fractali naturali

Fig. 4: Curbe de lacunaritate.

Dupa cum a spus Mandelbrot, interpretarea curbelor de lacunaritate are
legatura cu perceperea muntilor si vdilor din complexitatea hipersuprafetei
unei texturi.

Trasaturi morfologice

Domeniul de morfologie matematica a fost fondat de G. Matheron [28] si
J. Serra [36] si constituie un cadru matematic pentru prelucari neliniare si
analiza de imagini. Morfologia matematica a fost introdusa pentru imagini
binare, operatorii morfologici bazdndu-se pe teoria multimilor [16]. Ex-
tinderea morfologiei matematice la domeniul imaginilor in nivele de gri se

1OM. Ivanovici, N. Richard, The lacunarity of colour fractal images, 16th IEEE Interna-
tional Conference on Image Processing, 2009, http://dx.doi.org/10.1109/ICIP.2009.
5414394
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bazeaza pe teoria laticelor, care implica o ordonare partiala a valorilor pi-
xelilor din imagine, astfel incat sa existe un infimum si un supremum pentru
orice submultime de valori de pixeli. Aplicatiile morfologiei matematice in-
clud filtrare, segmentare sau analiza de textura [38].

Extinderea morfologiei matematice la domeniul imaginilor color si mul-
tispectrale nu este directa, din cauza valorilor vectoriale ale pixelilor din
imagine si implicit a nevoii de a defini o ordine potrivita cu natura vec-
toriala. Metodele de ordonare a vectorilor se pot clasifica In patru cate-
gorii [4]: marginala, redusa, conditionald sau partiald, fiecare dintre acestea
avand avantaje si dezavantaje in functie de rezultatul lor vizavi de o aplicatie
anume.

Diverse abordari au fost propuse pentru morfologie matematica pen-
tru imagini color si multispectrale [3]. In paralel cu dezvoltarea acestor
abordari, In cadrul carora operatorii respecta toate proprietatile morfologiei
matematice, au fost propuse diverse pseudo-morfologii. Acestea nu necesita
o ordonare a valorilor pixelilor, ci se bazeaza pe estimarea valorilor extreme
ale unei multimi date [17] [2] [7].

In [19] am propus estimarea valorilor extreme ale unei multimi, respec-
tiv infimum si supremum, utilizand inegalitatea lui Cebisev, ce permite es-
timarea probabilitatii ca o submultime de vectori s& apartina unui interval
centrat in jurul mediei distributiei [I1]. Fie £ o variabila aleatoare de medie
pe si dispersie o¢, atunci inegalitatea lui Cebisev spune ca:

P{I¢ ~ el > hoe} < 15 (1)

Ecuatia este valabila pentru orice distributie cu medie si disperie
finite [30]. Utilizand parametrul k& putem determina valori pseudo-extreme
apropiate de minimul respectiv maximul distributiei. Prin urmare, putem
defini pseudo-extremele probabilistice ale unei distributii, €% si £~ pe baza
inegalitatii lui Cebisev, astfel:

A
E+ :,LL§—|—/€0'§ 19
N (12)

‘E :ugfk?(fg

Alegand valoarea optiméa pentru k, eroarea dintre extremele probabilis-
tice si cele reale ale distributiei poate fi cat mai redusa. Pe baza acestei
abordari, in [7] am propus o pseudo-morfologie probabilistica (PPM) pen-
tru imagini In nivele de gri, exinsta apoi la domeniul imaginilor COlOIE
Data fiind o imagine f : Zy — . C R, si un element structurand plat
g avand suportul Z,, am definit pseudo-erodarea si pseuod-dilatarea dupa
cum urmeaza:

1A, Caliman, M. Ivanovici, N. Richard, Probabilistic pseudo-morphology for grayscale
and color images, Pattern Recognition, ISSN 0031-3203, February 2014, http://dx.doi.
org/10.1016/j.patcog.2013.08.021
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eo(MN@) = N\ Fla+2)2 pe —kog, Yr e 9y (13)
2€9y

B(N@) = \/ flz—2) 2 pe + koe, Vo€ 7y (14)
2€9,

unde variabila aleatoare £ modeleaza nivelele de gri ale pixelilor din
domeniul Zy N Z,. Media p¢ si dispersia o¢ sunt calculate local, in functie
de dimensiunea si pozitia elementului structurant. Pentru valori mici ale
lui k& (0.2), pseudo-extremele probabilistice sunt aproape de valoarea me-
die statistica, iar comportamentul operatorilor PPM este similar cu al unui
filtru liniar de netezire (vezi Fig. si @ Pentru k = 2, o valoare op-
tima pentru imaginea Lenna, rezultatele sunt similare cu acelea obtinute
in cazul utilizarii operatorilor morfologiei matematice clasice pentru ima-
gini 1n nivele de gri (GLMM). Se pot observa cateva diferente: morfologia
clasica introduce artefacte (e.g. la partea superioara a palariei). Datorita
filtrarii implicite ale operatorilor PPM, pseudo-erodarile si pseudo-dilatarile
nu prezinta astfel de artefacte, forma elementrului structurant nefiind vi-
zibila. In plus, abordarea PPM este capabild s& pastreze detalii morfologice
(e.g. cele de la sprancene) sau ale texturii (e.g. penele de la palarie). Toate
acestea dovedesc faptul ca operatorii PPM dobandesc o anumita robustete,
fiind mai putin influentati de zgomot, iar structurile mofologice si texturale
sunt mai bine pastrate. Pentru o valoare mare cum ar fi k = 4, extremele
probabilistice sunt departe de media statistica locala, fiind aproape de negru
si alb - extremele intervalului de nivele de gri. Acest caz este similar cu cel
al morfologiei clasice utilizand elemente structurante non-plate.

(a) PPM, k=02  (b) PPM, k=2  (c) PPM, k=4 (d) GLMM

Fig. 5: Erodari PPM pentru diverse valori ale lui k, comparativ cu GLMM,
ambele utilizand un element structurand plat de dimensiune 11 x 11.
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(a) PPM, k=02  (b) PPM, k=2 (c) PPM, k =4 (d) GLMM

Fig. 6: Dilatari PPM pentru diverse valori ale lui k, comparativ cu GLMM,
ambele utilizand un element structurand plat de dimensiune 11 x 11.

Pentru imaginile color si multispectrale, valorile pixelilor sunt vectori-
ale. Concret, In cazul imaginilor color acestea pot fi modelate ca f : Z; —
. C R3. Pentru a exinde abordarea PPM la domeniul color sau multispec-
tral, trebuie sa evaluam corect varianta pixelilor in vederea utilizarii ine-
galitatii lui Cebisev. In [7] am propus o extindere la color si multispectral
bazatd pe analiza componentelor principale (PCA). PCA este o transfor-
mare liniara care are ca scop identificarea unui nou spatiu de reprezentare,
in care varianta datelor este maximizata pe una din axe, denumite compo-
nente principale [31]. Versorii spatiului sunt vectorii proprii ai matricii de
covarianta. In Figura EI este ilustrata constructia pseudo-extremelor proba-
bilistice (pe prima si pe ambele componente principale) in cazul unor vectori
bi-dimensionali.

2" eigenvector

1* eigenvector

Fig. 7: Calculul pseudo-extremelor unei multimi de vectori bidimensionali
(alb): utilizand doar prima componenta principala (gri deschis) sau ambele
componente principale (gri inchis).

Dupa utilizarea PCA si a inegalitatii lui Cebisev, cele doua pseudo-
extreme trebuie ordonate si etichetate ca fiind maxim, respectiv minim
(problems intrinseci datoriti naturii vectoriale a datelor). In lucrarea [7] am
ordonat pseudo-extremele construite pe prima componenta principala uti-
lizand un set de trei perechi de puncte de referinta, alese arbitrar, ordonate
a priori. Procesul de ordonare este realizat pe baza proiectiilor pseudo-
extremelor pe axa determinatd de punctele de referinta. Procesul este ilus-

9
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trat In Figura [8), unde ordonarea a priori considerata pentru punctele de
referintd este Rt > R~ si prin urmare pseudo-extremele E, si Eg vor fi
ordonate E, > Eg.

Fig. 8 Ordonarea extremelor E, si Eg folosind referintele R~ si R*.

In [8], referintele au fost calculate automat ca fiind pseudo-extremele
globale, pe fiecare componenta principala, pentru intreaga distributie a va-
lorilor de pixeli ai imaginii. In acest fel, trei perechi de referinte au fost
obtinute dupd cum urmeaza: (R, , %" ), (R, Ry’ ), (R5 . Ry ), cu R~ < &',
¢ = 1,3. Ordonarea referintelor a fost realizata utilizand proiectiile acestora
pe axa alb-negru a spatiului de culoare. Astfel, operatiile de pseudo-erodare
si pseudo-dilatare pentru o imagine color f si un element structurant g de
suport 7, pot fi definite ca:

2€Dyg
_— —
arg min[R; Ry - Ry 1] , i € {Ea, Es}
e e N
= qargmin[® R’ - R ], i € {Fa, Bs}if Ry Ry - LaTp =0 (15)

— — — N
“FaEp =

argmin[Ry, Rs" - R, 1], i € {Ea, Egbif Ry Ry R R EaEs =0

— —
argmax[Ry Ry - Ry 1], i € {Fa,Es}
— {argmax(R K - R 1), § € {Fu, Bs} if & Ky - EaE) = 0 (16)

—_— — — , — N
argmax([Ry Ry" - Ry 4], i € {Fa, s} if Ry Ry - FaFp = R R - EaFs =0

unde %;~ 'J{f este directia ordonata determinata de punctele de referinta
R~ si Kf, iar £, si Eg reprezinta pseudo-extremele culorilor din suportul
elementului structurant. In Figura |§| sunt prezentate cateva rezultate ale
abordarii PPM pe imaginea color "Miro”. Toate operatiile au fost rea-
lizate In spatiul de culoare RGB deoarece acesta are componente corelate,
utilizarea PCA avand astfel sens.

10
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N\
xR ke
i M

»
(d k=02 (e) 8(f), k=15

0.2

Fig. 9: Pseudo-erodari si pseudo-dilatari utilizand un element structurant
de dimensiune 11 x 11 si doua valori ale parametrului k.

Poate fi obsevata o anumita similaritate intre rezultatele abordarii ex-
tinse la domeniul color si cea pentru imagini in nivele de gri: (i) pseudo-
dilatarile deschid imaginea, pe cand pseudo-erodarile o fac mai Intunecata,
ca urmare a utilizarii axei alb-negru pentru ordonarea culorilor de referinta;
(ii) un efect de filtrare trece-jos, intrinsec procesului statistic; (iii) influenta
parametrului k£ al inegalitatii lui Cebisev - o valoare mica determina rezul-
tate similare cu cele ale unui filtru de netezire, pe cand valori mari determina
un comportament ne-liniar.

In [12] am propus o pseudo-morfologie bazata de distanta maxima cal-
culata pentru valorile vectoriale ale pixelilor dintr-o Vecinétatelﬂ Data fiind
o imagine color reprezentata in spatiul CIE Lab, f : 2y — R3, de suport
9 C 7?2, definim pseudo-extremele din vecinitatea 2, data de elementul
structurant plat g ca fiind:

{ea,en} = arg max d(f(i), (), Vi,j € Py NP, (17)
o)

unde d(-,-) reprezinta distanta CIE Lab AFE [37]. Dupa calcularea
pseudo-extremelor, problema etichetarii acestora se poate rezolva pe baza
distantelor la axa alb-negru sau la culori de referinta [7] [§]. Am optat
pentru o ordonare lexicograficd <,. Pentru doi vectori v si v’:

Y, v eRY v < v e Fie{l,..n}, (VY <iv; =) A(v; <vi) (18)
Definim astfel pseudo-erodarea ca fiind minimul, in sens lexicografic:

[eg(F)I(k) = mine{ea, en} Yk € Py (19)

iar pseudo-dilatarea ca fiind maximul lexicografic:

[04(f)](k) = max/{ea,ep} Vk € I (20)

12R. Coliban, M. Ivanovici, Color and Multispectral Texture Characterization Using
Pseudo-Morphological Tools, IEEE International Conference on Image Processing (ICIP),
Paris, France, October 27-30, 2014, http://dx.doi.org/10.1109/ICIP.2014.7025126
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Pentru imagini multispectrale f : 2y — R", folosim aceeasi definitie
a pseudo-extremelor, dar distanta utilizata este cea euclidiana in spatiul
R™, iar etichetarea este realizata pe baza unei pre-ordini a energiei pixelilor
(ordonarea lexicografica neavand sens):

n n
Vv, v eR", v <.V & va < va (21)

i=1 i=1
Figura prezinta rezultatele aplicarii operatorului de pseudo-dilatare
morfologica bazat pe calculul distantei maxime pentru diverse dimensiuni

ale elementului structurant pentru o imagine (Pompoms) din baza de date
CAVEIEI, Columbia University, New York.

Fig. 10: Pseudo-dilatari ale imaginii Pompoms pentru diverse dimensiuni
ale elementului structurant: 3 x 3, 5 x5, 7 x 7,9 x 9.

Ca aplicatie directa pentru analiza texturilor, pentru imaginea Pompoms
din baza CAVE am calculat si reprezentat grafic functiile de granulometrie si
covariantd morfologica pentru domeniul multispectral, conform definitiilor
din Capitolului 4 al tezei de fata (Figura si leeam comparat cu vari-
antele lor pentru imagini color si in nivele de gri: comportamentul tuturor
celor trei curbe este unul foarte aseméanator, dovedind validitatea extinderii
operatorilor la domeniul multispectral.

(a) (b)

Fig. 11: Pseudo-granulometria si covarianta morfologica bazate pe distanta
maxima.

Bhttp://www.cs.columbia.edu/CAVE/databases/multispectral/
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Aplicatii

In continuare ne vom concentra pe o aplicatie majora, si anume segmentarea
imaginilor, inclusiv pe baza clasificarii texturilor. Conceptele teoretice ale
segmentirii imaginii sunt prezentate in lucriri precum [23] si [15]. In acest
rezumat sunt succint prezentate cateva tehnici de segmentare, prezentate pe
larg, alaturi de alte tehnici, in capitolul Color Image Segmentation@ aparut
la editura Springer.

Segmentarea watershed

Tehnica de segmentare watershed este o abordare bazata pe regiuni, in care
imaginea este modelatd ca un relief [5] [35]. Este abordarea fundamental
legata de morfologia matematica. Procesul de segmentare este inspirat din
fenomene naturale (i.e. precipitatii) - prin inundarea vailor reliefului ima-
ginii se vor forma bazine, iar liniile de demarcatie dintre acestea vor constitui
frontierele segmentelor hartii de segmentare [6]. Céand relieful este complet
inundat, reteaua de baraje watershed reprezinta harta de segmentare. In
Figura |12| este ilustrat procesul de segmentare: a) bazinele incep sa se in-
unde, iar bazinele V; si V3 inundd doud minime locale; b) un baraj este
construit intre vaile V; si V5 si un altul intre V3 si V3.

DAM DAM

vi 2 vz v

(a) inundare vai (b) formare baraje

Fig. 12: Tlustrarea tehnicii de segmentare watershed.

Traditional, segmentarea watershed are loc in domeniul original al ima-
ginii, dar exista abordari cum ar fi [42] in care segmentarea se realizeaza
intr-un spatiu al trasaturilor. In Figura este prezentat un exemplu de
segmentare utilizand tehnica watershed, cu o fereastra locala de dimensiune
21 x 21. De regula, poate urma o faza de fuziune a regiunilor care rezulta,
in cazul unei suprasegmentari.

Chanussot et al. a extins tehnica de segmentare watershed la domeniul
color utilizand o tehnica bit mixing pentru morfologie vectoriala [10].

M. Ivanovici, N. Richard, D. Paulus, Color Image Segmentation, in Advanced Color
Image Processing and Analysis, ed. Christine Fernandez-Maloigne, Springer New York,
2013, ISBN 978-1-4419-6190-7, http://www.springer.com/us/book/9781441961891
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(a) imagine (b) relief si baraje

Fig. 13: Exemplu segmentare watershed.

Contururile active

Contururile active au fost introduse de Terzopoulos et al. in 1988 [24] si sunt
utilizate cu succes in segmentarea imaginilor. Sunt definite ca functii spline
de energie minima ghidate de forte externe influentate de continutul imaginii
astfel incat functiile vor converge ca pozitie catre trasaturi ale imaginii cum
ar fi frontierele.

Conturul initial este deformat iterativ in functie de céiteva energii spe-
cificate. Conform definitiei originale, un contur activ este o curba spline
c(s) = [z(s),y(s)], cu s € [0,1], care minimizeaza urmatoarea functionala
energetica [39]:

1
e(c) = €int(c) + €ext(c) = /O [Eint (c(s)) + Eext(c(s))]ds (22)

unde eip(c) reprezinta energia internd, intrinseca curbei, iar eeg(c) e-
nergia externd, calculatd pe baza imaginii. Energia interna ejn este de
regula:

! 2 2
6int(0)=/0 sla(s) [d(s)[” + B(s) " ()] 1ds (23)

unde ¢/(s) si ¢’(s) sunt prima si a doua derivata, ponderate cu a(s)
si B(s), care sunt de regula constante in cele mai multe implementari de
contururi active.

Energia externa este datd de un anumit model de difuzie, calculat pe
imaginea de segmentat. Pentru extinderea la domeniul color, am utilizat
momentul de ordin intai al integralei de corelatie pentru a defini un model
de difuzie pentru imagini color [21]. In Figura|14|{sunt prezentate rezultatele
abordarii noastre multi-rezolutie. Ipoteza de lucru pe care o facem este
aceea ca In imagine sunt prezente doua tipuri de texturi, prezentand com-
plexitati diferite: una corespunzatoare obiectelor de interes si alta fundalului
(complexitatea acestuia din urma fiind de regula mai mica).

In cadrul abordirii noastre, energia externa este intim legata de di-
mensiunea de corelatie, fiind practic valoarea medie a distributiei C(9), si
reprezinta o masura a eterogenitatii texturii locale, intr-o anumita vecinatate,
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(a) c.a. initial (b) c.a. intermediare (c) c.a. final

Fig. 14: Exemplu de segmentare utilizand contururi active (c.a.) pe o imag-
ine color din baza Berkely (100080).

la 0 anumita rezolu‘giﬂ Concret, fortele energiei externe care conduc con-
turul activ sunt date de media distantelor AE din spatiul de culoare CIE
Lab calculate la diverse rezolutii ale imaginii (Figura . Pentru o anu-
mitd rezolutie, valoarea in punctul (z,y) a suprafetei energetice este data
de media celor n?(n? —1)/2 distante dintr-o vecinitate de dimensiune n x n
centrata in punctul respectiv:

2 2
9 n n
Eext(l'ay”nxn = 353 E E AE(Uian) (24)
n?(n® —1) i=1 j=i+1

(a) 9x9

Fig. 15: Pseudo-imagini de difuzie pentru imaginea Berkely 100080.

Segmentarea bazata de trasaturi texturale

Deseori segmentarea este realizata intr-un spatiu al trasaturilor, nu direct
pe valorile pixelilor din imagine. De obicei, o tehnica de clasificare (e.g.
k-means) este utilizata pentru a clasifica pixelii in functie de trasaturile lor
locale, calculate pentru o anumita vecinatate in jurul pixelului considerat. In

I5M. Ivanovici, D. Stoica, Color diffusion model for active contours - an application to
skin lesion segmentation, Annual International Conference of the IEEE, Engineering in
Medicine and Biology Society (EMBC), 2012, http://dx.doi.org/10.1109/EMBC.2012.
6347202
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Figura [16| sunt prezentate rezultatele segmentarii utilizand trasaturile mor-
fologice prezentate in Capitolul 4: granulometria si covarianta morfologica.
Clasificarea utilizata a fost una nesupervizata, k-means pentru k = 2 pe baza
ipotezei ca in imagine sunt prezente doar doua texturi: una corespunzatoare
obiectului de interes si alta fundalului.

(a) Imagine originald  (b) Util. granulometrie (¢) Util. cov. morf.

Fig. 16: Exemplu de segmentare bazata pe trasaturi texturale.

Pentru a ilustra tehnica de segmentare pentru imagini color, am folosit ca
trasatura locala vectorul de volume calculate intr pseudo-dilatari si pseudo-
erodari, pentru diverse dimensiuni ale elementului structurant. Cele doua
operatii pseudo-morfologice probabilistice (PPM) sunt prezentate in Capi-
tolul 4 al tezei de abilitare. Sunt comparate rezultatele obtinute folosind
pseudo-morfologia a-trimmed (calculata in spatiul RGB) si morfologia bazata
pe ordonare lexicografica (in spatiu HSV, cu prioritatea componentelor V,
S, H). Am calculat vectorii de volum local, folosind o fereastra glisanta, apoi
o clasificare k-means in doua clase. Am realizat si o segmentare manual,
ideala, utilizata drept referinta pentru calculul procentului de pixeli corect
clasificati. Rezultatele sunt prezentate in Figura

ground-truth a-trimmed (V,S,H)-lex.

Fig. 17: Rezultatele segmentarii bazate pe trasaturi texturale color.
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Din punct de vedere cantitativ, am calculat procentul de pixeli corect
clasificati ca un criteriu de evaluare a calitatii segmentarii [9]. Rezultatele
sunt prezentate in tabelul urmator. In experimentele noastre, in cele mai
multe din cazuri, abordarea PPM conduce la o segmentare mai buna, data fi-
ind capacitatea mai buna de a evalua corect complexitatea texturii si variatia
acesteia la diverse scale de analiza.

l [ PPM | a-trimmed [ (V,S,H) lex. |

Berkeley108073 || 92.37% 91.41% 90.57%
Berkeley130066 || 96.06% 95.37% 95.40%
Berkeley43033 96.35% 86.01% 86.19%

In loc de incheiere

Procesul de segmentare necesita adresarea si solutionarea urmatoarelor trei
probleme: (i) determinarea trasaturilor capabile sa caracterizeze corect omo-
genitatea regiunilor imaginii; (ii) masurile de similaritate sau functiile de
distanta utilizate pentru trasaturi si (iii) abordarea cadru de segmentare
care optimizeaza harta de segmentare ca o functie de perechea trasaturi-
metrici. Am prezentat separat cateva tehnici de segmentare, dar de reguld
exista o granita foarte fina intre acestea si deseori sunt preferate abordari
hibride care combina de exemplu piramidele si watershed [I]. Totusi, tehni-
cile de segmentare au evoluat catre cateva tehnici cadru unanim acceptate:
abordari piramidale, watershed, JSEG, taieturi in graf, contururi active sau,
recent, TurboPixels.

Intrebarea lui Haralick persista insa si astazi: care este valoarea optima
pentru criteriul de omogenitate ales? Nu exista retete prestabilite. Noi per-
spective apar dinspre teoria perceptiei, in special a teoriei Gestalt. Deoarece
definitia omogenitatii, respectiv a eterogenitatii, trebuie exprimata drept
complexitatea unei trasaturi sau a distributiei acesteia, teoriile perceptuale
cauta sa explice care sunt parametrii fizici luati in considerare de catre sis-
temul vizual uman. O problema deschisa este data deci de relatia dintre
legea similaritatii Gestalt si omogenitate. Randal [34] face legatura dintre
legea de similaritate si gruparea in regiuni omogene de culoare sau textura.
Definitia omogenitatii si implicit a complexitatii unei texturi raméane insa
imperfecta si reprezinta in continuare o nisa de viitor in cercetare.
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