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Elemente de procesare
de nivel 1alt

Segmentarea (cont.)



Transformata Ahuja pentru segmentarea imaginilor

Consideratii legate de segmentarea imaginilor

Transformata

F(x,;0,(x,),0,(x,)) = j [d, (AL, (x,1))-d, (.0, (x, 7)) - dwidy

I

unde R = domeniul(Z(u, ))N{(x )}, 7 = (v-x) i +(w-y)j Al = |[ (x,y)—1(v, w)|

d,(Al,o,)=B,(c,) B (e)— \X\<C
d,(7,0,)= B (0) altfel

F(x,y;0,(x,),0,(x,y))=F, (x,y)



Transformata Ahuja pentru segmentarea imaginilor

a) Pentru un o, <10, cercul C1 contine destula informatie pentru a identifica un
contur in punctul P. Pentru o valoare mai mare a lui o, decizia va fi posibila
folosind vecinatatea cercului C2. b) vecinatatea C3 contine prea multa
informatie pentru a decide asupra existentei conturului in punctul P.



Transformata Ahuja pentru segmentarea imaginilor
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a) b)
a) Alegerea potrivitd a lui o, duce la transformarea regiunii intr-o zona de
atractie constand dintr-o singura regiune cu flux convergent. b) o, a fost ales
prea mare §i zona de atractie contine mai multe regiuni de flux convergent.




Transformata Ahuja pentru segmentarea imaginilor

Determinarea valorilor lui o,

Se defineste limita de jos a intervalului:

o, =min(o,) astfel incat ||FGg (x0,Y) | 2 I(og, O5)

T=4

marginea superioara a intervalului:

d
0(c,)|=0

o,” = min(o,) astfel incat
do

* do

N

pentru o, =2 o, . Alegand o, (x,,y,) € [GS_ ,GS+] pentru fiecare pixel,
obtinem un camp F avand fiecare vector de forta apartinand unei
regiuni de atractie



Transformata Ahuja pentru segmentarea imaginilor

10 20 30 40 50 60 70

a) b)
a) O 1magine continand patrate de culoare neagra. b) Graficul variatiei
directiei fortei corespunzator lui o, pentru pixelul ce apartine patratului A.



Transformata Ahuja pentru segmentarea imaginilor

Identificarea regiunilor de atractie din F

a) b) C)
a) Imaginea originald; b) unghiurile fortelor reprezentate in nuante de gri
pentru 0,=30; ¢) reprezentarea vectoriala a campului de forte F.



Transformata Ahuja pentru segmentarea imaginilor

daca F, (xy,y,)<0 si F, (x,+1y:)20

Fo'go (‘x())yO).Fo'gO (‘xO +1)y0)
FGgO (x, +Ly,)

S1 < COSE

Fo'go (‘x())y())

atunci (xy, yp) st (xg+1, y9) sunt puncte de frontiera



Transformata Ahuja pentru segmentarea imaginilor

influenta factorului de omogenitate asupra segmentarii

a) Imaginea originala

¢) unghiurile fortelor si contururile determinate pentru o,=60



Transformata Ahuja pentru segmentarea imaginilor
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Segmentarea imaginilor satelit

/1 1. preprocesarea imaginii in scopul neteziri
netezire cu un filtru gaussian avand o = 2

/1 2. aplicarea transfornatei
pentru o valoare prestabilitd a ompgenitdatii o
pentru fiecare pixel din inmgine
pentru valori crescande ale vecinatatii o
se determ na val oarea for tei
se cal cul eaza unghiul fortei pentru intervalul de stabilitate

/1l 3. determ narea apartenentei pixelilor la contur sau linii nedi ane
pentru fiecare pixel din inmagine
Se conpara cu vecinii sa
di vergenta a fortelor => pixel de contur
convergentd a fortelor => pixel al liniei mediane

/1 4. determ narea regiunilor onbgene prin “regi on grow ng”
pentru fiecare din pixelii aflati pe linii nediane din inmagine
se “creste” regiunea, marcand toti pixelii vecin
se opreste “cresterea” atunci cand
se intal nesc pixeli apartinand conturului sau

se depaseste factorul de onpgenitate o,



Rezultate

b) dupa etapa 2
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Rezultate

secventd de imagini METEOSAT infrarosu




Elemente de procesare
de nivel 1alt

Recunoasterea de forme



Transformata Hough

 Ecuatia dreptei ce trece prin punctul de coordonate (x.,y;):
yi=ax;+b

« Dar dacarescriem:b=-xa+y. a

ecuatia unei drepte in spatiul a b



Transformata Hough

[ ':xh _"'".l]'




Transformata Hough

* O dreapta in spatiul (x,y) ce trece prin mai multe puncte, va
avea o valoare precisa a parametrilor (a,b)

e O dreapta 1n spatiul parametric (a,b) semnifica toate dreptele
ce trec printr-un anumit punct (x,,y;) (pot fi o infinitate)

byl e

»
» »

X dg d
spatiul imagine spatiul Hough



Transformata Hough

In concluzie:

» O dreapta se reprezinta printr-un punct in spatiul (a,b)

 Doua drepte in spatiul (a,b) parametric ce se intersecteaza
intr-un punct, denota ca exista puncte ce apartin aceleiasi
drepte in spatiul (x,y)



Transformata Hough

Se creaza un accumulator
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Transformata Hough

 Deoarece a,b devin infinit atunci cind dreapta devine verticala, se
foloseste de obicel reprezentarea:

d = xcost + ysinb




Transformata Hough

* 1 punct=> o sinusoida

e 2 puncte => 2 sinusoide

Punctul de intersectie a lor
reprezinta dreapta ce trece prin
cele doua puncte




Transformata WL i
Hough _

Efectul zgomotului HE O 1
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Transformata Hough

Exemplu




Transformata Hough

 Transformata se poate aplica oricarer functii de forma
g(v,c) = 0 unde v este vectorul coordonatelor iar ¢
reprezinta coeficienti

« Spre exemplu, punctele de pe un cerc:

(xi—a)’+(yi=b)" =7’



Transformata Hough
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Transformata Hough

Exemplu

[




Transformata Hough




Transformata Hough

Linii:

Cercuri:



Urmarirea contururilor

« Poate fi aplicata imaginilor ce contin informatii legate de contur (spre
exemplu detectie de contur/binarizare)

« Dupa ce a fost detectat un punct de contur, operatorul cauta toti ceilalti
pixeli ce apartin conturului

e Metoda consta in:

« Se gaseste pixelului initial de contur (1);

* Se cauta ce1 8 vecini pentru a se gasi
urmatorul pixel de contur (2);

* Se cauta in aceeasi directie (se admite o
deviatie de 1 pixel);

T
Lo =
-

* Se repeta pasul 3 pina cind nu se mai
gasesc alte puncte de contur.




Algoritmul de urmarire al unui contur

Se verifica pixelii vecini ai punctului de start, astfel:

Se aleg 3 pixeli cu valoarea cea mai mare a gradientului

Se sorteaza cei 3 pixeli in ordine descrescatoare, iar tripleta de pixeli
va fi stocata intr-o lista

Se alege pixelul cu valoarea cea mai mare a gradientului
Setam directia de deplasare conform conventiei
Se inainteaza cu un pas in directia aleasa (dir)

Se seteaza pixelul curent ca vizitat

Se verifica cei trei pixeli vecini din directiile: dir — 1, dir , dir + 1

Se sorteaza pixelii descrescator si se stocheaza intr-o lista ca un triplet
Se alege primul pixel (cu gradientul cel mai mare)



Algoritmul de urmarire al unui contur

Se repeta pana cand se gaseste un pixel candidat valid

» IF pixelul candidat este nevizitat si gradientul este > threshold, THEN
pixelul este parte a conturului si se scoate pixelul din lista

ELSE
» [F mai sunt pixeli candidati in triplet THEN
Se trece la urmatorul pixel din triplet
ELSE se sterge tripletul gol si se trece cu o pozitie inapoi in lista

» Se face un pas inainte in directia respectiva




Exemplu

Imagine Originala Sa alege punctul cu coordonatele [4, 4] = 76 ca
S I A A N M O punct de start. Setam pragul de gradient la 20.
§19110/11112/13/14]15/16]17 Pentru primul punct alegem primii 3 pixeli cu

9110111213 ]|14|15]|16]17 |18
10111213 |14|15|16|17|18 |19
f|11]12|13]2425]26(27[18|19]20

gradientul cel mai mare: [4, 3], [5, 3] si[3, 4] in
aceasi ordine.

121131124125 126 [27128 119 [ 20 | 21 Se trece la pixelul [4, 3], urmatorii pixeli: [3, 2], [4,
° |13]14|15]26(27]28[19/20[21[22 2] s1[5, 2] nu respecta testul pragului, deci punctul
“T14]15]16]27]28]19] 202122723 ol1]2 [4, 3] este sters.
15161171819 120] 21|22 |23 | 24 71 *|3 Urmatorul pixel este [5, 3] si produce tripeltul: [6,
T16| 17| 1819|2021 2223 24|25 31.15. 21si [6. 21 di 1 . 1
17118119120 2122 (23 2425 | 26 615! a ], [5, 2] s1[6, 2] din care se alege primul, etc.
Gradienti Sobel Step 1% candidate | 2" candidate | 3" candidate
3 E B R - B BT 1 4356 (5.3=56 (3.4)=56
Tt o 2 3216 €216 516
- |16]16|16] 16|16 16|16 16] - 3 :jj;j:g m Eﬁijz
|- 16 |36 |56 (56|56 40|20 16| - = (7:5):44 G (éj;):y
"l - [16]56(76|56|56|60 40|16 - é 6.6)-14 o (8;6):4
1 - l16]356]356]16] 4 [44]24]16] - - i o e
5| - 16]36]56] 4 [44]24] 4 16] - - o
_ 8 4.7)=60 (.84 (5.8)=24
- [16]40]60]44]44] 4 [16]16] - 5 .65 (.74 G.9220
- (162040124 4 |16|16]16] - 10 (3.5)-56 (2.57=16 2.6-16
.j, -|(16]16]16|16|16|16|16| 16| - 11 (4,4)=76 (3.4)=56 (2.4)=16




Reprezentarea contururilor

e Trebuie stabilita anumite reguli pentru determinarea carui obiect ii
apartine un pixel

e Sint utilizate doua scheme:
— conectivitate cu 4 vecini
 un pixel este considerat avind 4 vecini
— conectivitate cu 8 vecini

 un pixel este considerat avind cei mai apropiati 8 vecini

1 3121
21X]|0 41X]0
3 5067

Pixeli cu 4 vecini Pixeli cu 8 vecini



Reprezentarea contururilor

Utilizarea unui format compact pentru stocarea informatiilor
referitoare la un obiect

Se poate coda directia contururilor unui obiect

Foloseste proprietatea de vecinatate a pixelilor de contur (vecinatate de
4 sau de 8)

Reprezentare pe 3 biti pentru fiecare punct

Se alege un punct se start arbitrar pe contur

Se cauta pixelul vecin de pe contur folosind o regula (sensul acelor de
ceasornic)

Se memoreaza directiile contururilor ca si o lista de coduri

3121 (| Start point (204, 463)

~
-]
-
LI JE )

Boundary Chain code:

()
N
-
o0

204 463

5660702122435




Detectia miscarii din secvente de
1magini



[luzn optice

» Bazate pe miscare



Introducere

Exista trei grupe principale de probleme legate de miscare:
1. Detectia miscarii
2. Detectia miscarii obiectelor si localizarea lor

3. Reconstituirii caracteristicilor obiectelor 3D



Analiza miscarii
Fazele analizei miscarii

1. Faza detectiei miscarii: Acest proces are drept scop extragerea dintr-o secventa de
imagini a suprafetelor aflate in miscare si a suprafetelor imobile, printr-o serie de
observatii bazate pe diferentele intre cadre. Rezultatul acestui proces este o informatie
binara a prezentei sau a absentei miscarii $1 o mapare spatiald a contururilor obiectelor
mobile. Un set de doud imagini poate fi msuficient pentru a reduce ambiguitdtile de
detectie cum ar fi suprapunerile de obiecte, acoperirile, modificarea suprafetei obiectului
in miscare.

2. Faza estimarii miscarii: Scopul acestei etape este de a cuantiza informatia perceputa
relativ la miscare (viteza aparentd), pe baza observarii imaginilor. Studiul acestei faze a
produs un numar mare de algoritmi, in sensul determinarii campului vectorilor de miscare.
Campurile astfel obtinute sunt caracterizate prin:
e densitatea lor: campul dens, dacd masura a fost aplicata fiecarui pixel, sau campul
dispers, daca faza de estimare este facuta la nivelul trasaturilor din imagini.
e tipul de primitive implicat: miscari locale bazate pe pixel (cazul 1-D), miscari ale
contururilor, miscari ale regiunilor (cazul 2-D), miscari de obiecte (cazul 3-D).



3. Faza segmentarii bazate pe miscare: La fel ca si in faza detectiei, se poate
analiza o scend prin intermediul regiunilor omogene, ca un criteriu de miscare.
Spre deosebire de detectia miscarii, un algoritm de segmentare bazat pe
miscare realizeaza impartirea imaginii in regiuni avand miscari distincte si
identificabile.

4. Faza interpretarii miscarii: Pentru multe aplicatii de analiza a scenei, cat
si pentru cele de codare semantica cu modele de miscare prestabilite, este de
interes analiza unei secvente de imagini numai prin intermediul definitiei
calitative a miscarii: obiectul 1 - rotatie, obiectul 2 - scalare etc.. Aceste
interpretart de nivel inalt se obtin din faze anterioare, de nivel scazut, ale
detectie1 sau segmentarii. Acest tip de procesare este esential atunci cand, intr-
un sistem de comunicatie, este necesara realizarea unei compresii si diagnoze
cu aceeasi procesare algoritmica. Acesta este cazul sistemelelor de
monitorizare activa ce utilizeaza retelele de comunicatie video.

5. Faza compensarii miscarii: Aceastd faza de procesare este specifica etapei
de compresie a datelor. Compensarea miscarii unei imagini implica o analiza a
priori a miscarii 1 exploatarea datelor astfel obtinute pentru a crea o imagine
virtuala Zeoy(x, ;7).
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Elemente ale analizei miscarii
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Reprezentarea in doud dimensiuni a unei migcari in trei dimensiuni se numeste camp de miscare.
Fiecarui punct din cadrul acestui camp 11 este asociat un vector de viteza in concordantda cu

directia miscarii, a vitezei si a distantei fata de observator.

O abordare diferita analizeaza miscarea prin calculul fluxului optic. In acest caz este necesarda o
diferenta de timp foarte mica intre doud imagini consecutive, fara sa existe schimbari importante de
la 0 imagine la alta. Calculul fluxul optic rezulta din determinarea directiei miscarii s1 a vitezei de

deplasare a tuturor punctelor imaginii.
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Daca analiza miscarii se bazeaza pe detectia obiectelor in miscare, atunci urmatoarele
ipoteze pot usura etapa de localizare a obiectelor:

e Viteza maxima. Sa presupunem ca sunt preluate imagini ale unui obiect in miscare la
intervale de timp d¢. Pozitia unui punct ce face parte din obiect, In imaginile viitoare, va
fi in interiorul unui cerc ce are centrul in pozitia initiald a punctului din obiect si de raza
Cmaxdt, Unde Cmqy €ste viteza maxima de miscare a obiectului.

e Acceleratii mici. Modificarea in timp a vitezei este limitatd la valoarea unei
constante.

e Similaritate in miscare. Toate punctele obiectului se misca in mod similar.
e Corespondenta. Obiectele rigide au aceeasi conformatie in timp. Fiecare punct al

unui obiect corespunde exact unui punct din urmatoarea imagine si vice versa. Exista si
exceptii datorate rotatiilor sau ocluziilor.

a) b) c)

Ipoteze asupra miscarii obiectelor: a) viteza maxima;
b) acceleratie micd; c) obiecte rigide



Barber pole 1llusion
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Metode de analiza a miscarii

Metoda diferentiala

Simpla “scadere” a imaginilor, surprinse la un anumit interval de timp poate sa faca
posibila detectia miscarii, presupunand o camerd video fixa si o iluminare constanta.
Diferenta dintre imaginile consecutive 1(i,j,z-1) si 1(i,j,t), d(i,j), este o imagine binard, in
care valorile diferite de zero apartin zonelor aflate in miscare, adicd zone in care exista o
diferenta semnificativa intre nivelele de gri.

0 dacall(i,,t)—1(i, j,t—1)|<e
1 altfel

unde ¢ este un numar pozitiv mic.

d(i, J) ={ (2.2)

Fie 1(ij,t-1) st I(i,j,f) doud imagini consecutive preluate la un interval de timp. Un
element d(i,j) al imaginii diferentd dintre 1(ij,-1) si 1(i,j,f) poate avea valoarea 1 in
oricare din cazurile urmatoare:

a) 1(i,j,t) este un pixel ce apartine unui obiect aflat in miscare
1(i,j,t-1) este un pixel ce apartine fundalului static (sau invers)
b) 1(i,j,t-1) este un pixel ce apartine unui obiect aflat in miscare
1(i,j,¢) este un pixel ce apartine altui obiect aflat si el in miscare
C) 1(i,j,t-1) este un pixel ce apartine unui obiect aflat in miscare

1(i,j,t) este un pixel ce altei parti a aceluiasi obiect in miscare
d) zgomot, imprecizia in pozitionarea camerei video statice.



c)
Metoda diferentiald de detectie a miscarii: a) sib) secventa de imagini ale satelitului
NOAA GOES 8; ¢) imaginea diferenta

a) b)
Erori de detectie a miscarii; a) pozitia obiectului la momentele
de timp t; (gri) si ty; b) campul de miscare rezultat



Fluxul optic

Fluxul optic reflecta modificarile din imagini datorate miscarii dintr-un intervalul de timp
dt. Campul de flux optic este campul de viteze ce reprezintd miscarea tridimensionala a
punctelor obiectului transpusa intr-o imagine bidimensionald. Fluxul optic este o
abstractie ce ar trebui sa reprezinte numai acele modificari de intensitate din imagine
datorate miscarii, iar toate celelalte schimbari din imagini reflectate in fluxul optic sa fie
considerate erori ale detectiei fluxului optic. De exemplu fluxul optic nu ar trebui sa fie
sensibil la schimbari ale ilumindrii sau la miscari ale umbrelor. Totusi, un flux optic
diferit de zero este detectat in cazul unei sfere statice iluminate de o sursd in miscare. In
mod asemanator, o sferd de suprafatd neteda in rotatie, iluminata de o sursd staticd
produce un flux optic nul, in ciuda unui camp de viteze diferit de zero.

Calculul fluxului optic se bazeaza pe doud premize:
1. stralucirea fiecarui punct al obiectului este constanta in timp;
2. puncte vecine din planul imaginii au miscari similare.

Fluxul optic poate oferi o descriere a miscarii §i contribuie la buna interpretare a imaginii,
chiar daca nu se obtin parametrii cantitativi din analiza miscarii. Fluxul optic se foloseste
pentru a studia o varietate larga de miscart:

e observator ce se misca si obiecte statice;

e observator static si obiecte ce se misca;

e observator si obiecte aflate in miscare.



Miscarea, asa cum apare in imaginile dinamice, este in general o
combinatie de patru elemente de baza:

1. translatie la o distanta constanta de observator:

2. translatie in adancime relativ la observator;

3. rotatie la distanta constantd pe axa de rotatie;

4. rotatie a unui obiect perpendicular pe axa vederii.

Analiza miscarii bazata pe fluxul optic poate recunoaste aceste elemente de

baza, prin aplicarea unor operatori relativ simplii. Recunoasterea miscarii se

bazeaza pe urmatoarele date, asa cum sunt ilustrate si in figura 2.6:

e translatia la distantd constantd este reprezentatd ca un set de vectori
paraleli;

e translatia in adancime formeaza un set de vectori ce au un punct comun
de expansiune;

e rotatia la distantd constanta rezulta dintr-un set vectori de miscare
concentrici;

e rotatia perpendiculara pe axa de vedere formeaza unul sau mai multe
seturi de vectori pornind direct de la liniile de segment drepte.



Determinarea exactd a axei de rotatie sau traiectoriei de translatie poate fi realizata, dar
cu o crestere considerabild a efortului de analiza.

—»
—>
\A
a) b)
hae
< > -

Val

T
C) d)

Formele de miscare: a) translatie la distantd constanta; b) translatie in adancime;
c) rotatie la distantd constanta; d) rotatie perpendiculard pe axa de vedere.



Flux optic
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Flux optic
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Tehnici de estimare locala a miscarii

Aproape toate tehnicile de estimare a miscarii pot fi grupate intr-una din urmatoarele
categorii:

e Dbazate pe region matching

e Dbazate pe gradient

e bazate pe o analizd a frecventei

e Dbazate pe urmarirea anumitor trasaturi

Toate metodele au la baza estimarea locald a miscarii de tranzlatie din imagine.



Block Matching

Metoda block matching este general aplicabild unei regiuni rectangulare a carei
dimensiune a fost dinainte fixata. Se defineste o suprafatda de cautare pentru
vectorul de deplasare. Fie ea:

| <A, sip<A, (4.42)

Ca o regula generala, vectorii de deplasare acceptabili sunt multipli intregi a1
perioadei de esantionare spatiale sau a unei jumatati de perioada. Daca
dimensiunea blocului este de K linii s1 L coloane, marimea suprafetei de cautare

este (K +2A, )(L +2A, ) Numarul de deplasari posibile 1n acelasi caz este de

(ZA .+ l)(ZAV + 1). De exemplu, pentru un deplasament maxim pe orizontala si

verticala de 7 pixeli, numarul de deplasamente posibile este 225. Dupa definirea
suprafetei de cautare trebuie stabilit criteriul ce trebuie optimizat.



Block Matching
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Modelul block matching



Criteriul cel mai frecvent utilizat este media valorii absolute a difererentei dintre cadrele
deplasate:

K-1L-1
(a,v) :( aSngnzin ;JZO‘IDFD(Z',]';M,V)‘ (4.43)
u,v)e =0 j=

sau media patratelor diferentelor cadrelor deplasate:

o

-
(ﬁ,\?) :( ang anzin 2. (IDFD(Z',]';M,V))2 (4.44)
u,vle i=0 J

sau valoarea normalizata a mediei patratelor diferentelor cadrelor deplasate:

t~

Il
(==}
Il
(==}

K-1L-1 5
( ) - J_O(IDFD(i Jiu V))
4,9)= argmin ——— (4.45)
(u,v)eZZ ]2(1 7; )
‘M_ i=0 j=0

unde ey (0, j3u,v) =11, j;k)—1(i—u, j—v;k —1) reprezinti diferenta cadrului deplasat.
Deoarece primul criteriu este cel mai putin costisitor, el este cel mai adesea utilizat.



Block Matching

Image n Image n+1

SSD surface




Block Matching

Sa presupunem ca blocul de referinta este de dimensiune MxN pixeli, 1ar
deplasarea maxima este + d, in ambele directii, orizontala si verticald. Vectorul de
miscare (u,v) se obtine determinand blocul din cea de-a doua imagine, ce se
potriveste cel mai bine cu cel de referinta, realizand o cautare in interiorul ferestrei
de dimensiune (2d+1)x(2d+1). Fereastra de cautare este centratd pe blocul de
referinta din prima imagine.

Cel mai direct algoritm BMA este algoritmul de cautare totala (FS). Acesta gaseste
vectorul de miscare optimal dintre toti vectorii de miscare din interiorul ferestrei.
Dar el necesitd un numar de (2d+1)* calcule pentru determinarea distanter dintre
cele doud blocuri si determinarea distanter minime. Aceste calcule complexe fac
ca acest algoritm sa nu poata fi folosit in aplicatii de timp real. In acest sens, s-au
conceput mai multi algoritmi pentru a reduce complexitatea calculelor. Dintre
acestia amintim: cdutare in trei pasi, cautare 2D logaritmica, cautare ortogonala,
cautare in cruce, cautare in patru pasi, cautarea de tip gradient descend.



Block Matching

b) c)
Secventa “translating tree”; a) s1 b) doua cadre succesive;
c¢) fluxul optic determinat cu NFS pentru un bloc de 13



Secventa “Hamburg Taxi”; a) si b) cadrele 1 si 2;
fluxul optic NFS pentru c¢) bloc de 5 si d) bloc de 9



Secventa “salesman”; a) cadrul 1 si b) 5; fluxul optic pentru ¢) d=7 sid) d=13
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Algoritmi de reducere a complexitatil cautarii

Cautarea in trei pasi

Metoda “three step search” (3SS) se bazeaza pe o abordare a cautarii de la grosier
la fin, ceea ce duce la o scadere logaritmica la fiecare pas.

Dimensiunea pasului initial este jumatate din marimea maxima a deplasarii d.

Pentru fiecare pas se verifica noud puncte, iar punctul de minim al unei masuri

devine centrul de plecare al pasului urmator. Numarul de puncte care se verifica
este: [1+8[log, (d +1)]]

4 L & L i
2 L S
@ orimul pas
al dailea pas
0 ® . - P

. altreiles pas




Algoritmi de reducere a complexitatil cautarii

Cautarea logaritmica 2-D
Pasul initial este de marime d/4.

La fiecare pas, cautarea este facuta doar in cinci pozitii care includ un punct de
mijloc s1 patru puncte din doua directii principale, orizontala si verticala.

In primul pas, cele patru puncte utilizate se afld la mijloc, intre centrul suprafetei si
marginile ei. Daca optimul este in punctul de mijloc, suprafata de cautare este
decrementata cu jumatate.

Procedura continud pana cand suprafata de cautare ajunge la dimensiunile de 3x3.
In acest ultim pas, toate cele noua pozitii sunt testate pentru a determina pozitia
minimului .

4

-4

rimul pas
2 » * ] @ primul p
B =l doilea pas
A sl treiea pas
a ‘ + . ’ ’ al patrulea
B Al cinciles
2 ] *—-I-. » ’v— X ol saselea




Algoritmi de reducere a complexitatil cautarii

Cautarea ortogonala

Aceasta tehnica (orthogonal search) consta intr-o cautare prin perechi de pasi
orizontali si verticali, avand o scadere logaritmica la fiecare pas.

Pasul initial este d/2. Se incepe cu o cautare pe orizontald si sunt verificati cate trei
pixeli pe aceasta directie.

Minimul devine centru de cautare pe verticala, care de asemenea consta in
verificarea a trei puncte. Apoi pasul descreste la jumatate si se reia algoritmul.
Algoritmul se termina cand pasul devine 1. In cazul general, algoritmul necesita

[1+4(log,(d +1))] puncte de cautare. . * §
e .
._

& primul pas

a o >® B = doilea pas

A altreilea pas




Aplicatn ale fluxulu1 optic

A —a —_—

e e o

e i el et e e e e T
il

e
o o ———— -.-_|.qk
hry I_.-t—-h-d—d— o
1-\._'_,._.,.*_.‘_,.‘__.4_;_ .a.-_fa'_i--_
i s a—

e e a4
1B'E"""-~-~‘-"-~-~-.-\..._“-~-\.""-~-\.-o_.,_ o
P L L S

b o -

B

e = e
R
e — e
-n_._.._._,,_..,.n-\__i
T o am e

——— o —————

P




Aplicatn ale fluxulu1 optic
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Tehnici de procesare a miscarii
norilor din secvente de imagini satelit

68



Introducere

* a observa, a intelege si a prevedea fenomenele meteorologice
* meteorologia s-a dezvoltat datoritd progresului stiintific si tehnologic

* satelitii meteorologici - imagini cu continut ce variaza in functie de
marimile fizice masurate

* tehnicile pot oferi asistenta meteorologilor in vizualizarea si
interpretarea secventelor de imagini satelit



Problematica imaginilor meteorologice satelit

Tipuri de sateliti meteorologici

~ FIRST TELEVISION PICTURE FROM SPACE =~
TIROS | SATELLITE . APRIL 1. 1960

- catelt
geostationari

zatelti pe
orbita




Sateliti pe orbite polare

NOAA 6-9
Altitudine Inclinare perioada de revolutie decalaj  rezolutie spatiala

850 km  99° 102 min. 259°5 1.1 x 1.1 km?




Satelit1 geostationari

| GMS
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= = = griag utila a imaginilar furnizate — gooperires sistemului de telecamunicatii



Achizifia imaginilor METEOSAT

METEOSAT 4-7

Denumirea canalului vizibil vapori de apa infrarosu

banda spectrala [um] 045-1.0 5.7-7.1 10.5
-12.5

detectori (+redundanti) 2(+2) 1(+1) 1(+1)

linii x pixeli pe linie 5000x5000 2500x2500 2500x2500

rezolutie la verticala [km?] 2.5x2.5 5x5 5x5

frecventa de achizitie [min] 30 30 30

disponibilitatea imaginilor [TU] 7-17 0-24 0 -
24

biti per pixel 8

viteza de transmisie la sol 333 kbps (normal) 2.7 Mbps (burst)



Achizitia imaginilor METEOSAT

Satelitul METEOSAT 7



Canalul vizibil

METEOSAT-7 V.

Sectorul C2

Full earth disk



Canalul vapor1 de apa

zonele inchise
reprezinta regiuni
fara umiditate

zonele sc_ﬁise,
regiuni cu
umiditate ridicata




Canalul infra-rosu

zonele inchise
reprezinta regiuni
calde

zonele deschise
regiuni .

i




Clasificarea norilor (de interes in segmentare)

In functie de altitudine:

e 1inalti (6-12 km): cirrus, cirrostratus, cirrocumulus, camulonimbus
e medii (2-6 km): altostratus, altocumulus

e josi (0-2 km): stratus, stratocumulus, cumulus

a)
Tipuri de formatiuni noroase: a) nori Inalti (cirrus);
b) nori medii (altocumulus)



Dificultati legate de interpretarea imaginilor satelit

1. Multistratificare

METEOQEZERT-7 IR BB 1158572882 -

Copdright EUMETEATSsOUNdeE: LURiwver=ity.,
- =



Dificultati legate de interpretarea imaginilor satelit (cont.)

2. Lipsa de contrast termic

METEQZAT-¥ IR B6:8@ 23788672882

o

COpUright EUMETSATADUhdEE URiVErTity,



Dificultati legate de interpretarea imaginilor satelit (cont.)

3. Evolutia rapida a fenomenelor meteo




Dificultati legate de interpretarea imaginilor satelit (cont.)
4. Inversiune a contrastului termic




Secventa de test

METEQERT-7

IR 89138 2158372883

Copuright EUMETERATSMERCSDuUndes University,

Secventa METEOSAT infrarosu
din 21.04.2003 9:30-14:00 GMT



Adaptarea metodei Block Matchlng la spec1ﬁcul imaginilor satelit (cont.)
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Rezultate

Vectorii de miscare

algoritmul

block-matching FS

Copyright EUMETEAT/HERC/Dundee LUhiversity,

Vectorii de miscare

metoda celui mai
bun candidat

neadaptat

Copdright EUMETEZATAHERC/DUAdes Uhiversity,



Adaptarea metodei Block Matching la specificul imaginilor satelit (cont.)

Rezultate

Segmentarea
iimaginii de la ora

11:00 GMT

Viectorii de miscare

1etoda celui mai

p—

bun candidat

adaptat

Coputight EUMETEATSMERC OUhde: Uhiwersity,




Rezultate (cont.)

Secventa
detalierea unei METEOSAT
portiuni din secventa
anterioara

Secventa

segmentata

Secventa

AAmasgAaEaSasa. -t VeCtorilor de

FaEaaEE e

miscare




Fluxul optic pentru sectorul C2

- —— T
METEQZAT-7 IR 11:38 21783752803 . e i
TN S *'"ﬁf?.:::\.‘.\.m:‘q::

i e e e
e e e
Ty
T

. .-.-.-.-.-.-.-.-.-.‘.::.‘.L_.ﬁ Pty

- ﬁﬁhﬁhﬁ“hh\h\hh\h‘-\-m
i m g EEE R R R R T e
e '\-'\-'\-'\-'\-'\-'\-'\-'\-'\-'\-'\-'\-'\-'\-'\-'\-'\-'\-'-'t-'-'t-'-'-'t-'-
" mE e R R R R e W e R R R R R R e wtwtwtwtw
W H T E e e e e e e e e e R e e e e e
R m e % nE e e e
e e e e e e e e e e e e e e e

EER e,
S e f
o ad .
FE R " et olebel
o e

EEE e
mmmwa

AR - = = & EEmEEEEE
P -r .-.-u-.-u-.-uu-.-u-?- o . i WEEE e

e EEEEEEEEE R EEEE e e
EEEEEEE e e e

n " m e -t
wn '\-'\-'\-'\-'\1. ' am
S
a ) :!,'-'\- e o

g et T

nene
.I'.";;Il-ii.-.l.l.l.l N
.I'.l'.l';.l'.-.!a- A

ettt S P RN e



