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Cuprins

� Reprezentarea imaginilor

� Distribu �ia Gaussian �

� Filtrarea imaginilor

� Template matching
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Lan� de procesare a imaginilor
� Recunoa � terea caracterelor

Segmentare
Pre

procesare
Achizi � ia 

imaginilor

Procesarea imaginilor

Clasificare � i
recunoa � tere

În�elegerea 
imaginilor

Extragere
caracteristici

Nivel inferior Nivel superior

Caracteristicile
Obiectelor

(caracterelor)

Nivel mijlociu
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Reprezentarea imaginilor

Coloane

PIXEL

E� antionarea imaginilor
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Reprezentarea imaginilor

Valorile pixelilor
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Reprezentarea imaginilor

Coloane x
(0,0)

M

N

y

f (N-2,6)
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Tipuri de imagini digitale

Lena, imagine binar � (2 nivele de gri: negru � i alb)

Lena, imagine gri (8 nivele de gri)

Lena, imagine color

Lena, imagine gri (256 nivele de gri)
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Tipuri de imagini digitale

Lena, imagine gri

(256 nivele de gri – 8 Bi � i) Lena, imagine color

Matrice M x N cu 
elemente apar �inând 

intervalului ]255,0[Î

3 matrici M x N (o 
matrice pentru fiecare 

canal RGB) cu elemente 
apar �inând intervalului ]255,0[Î

„Lena în verde
ro � u � i albastru “
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Imaginea ca � i func �ie

���� ��

�

�� � �
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Imaginea ca � i func �ie

�

�� � �

�

�

Pixel 
value 

(intensity)
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Imaginea ca � i func �ie
� O imagine (gri) poate fi considerat �  o func �ie f sau I, din spa �iul � 	

în �

� � �� � define� te intensitatea sau valoarea la pozi�ia �� �

133154157165165154138124113978167656791105

10815718919818918116511689971008158485081
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�� �

�
 � 	 � �
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Imaginea ca � i func �ie

�

�� � �
� �� � � �

� � �

� � �




���
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Imaginea color ca � i func �ie

�
 � 	 � � �

� O imagine color este

reprezentat �  pe 3 canale (Red, 

Green, Blue
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Opera�ii pe puncte

� Consider � m o singur �  imagine de intrare

)],([),( yxpGyxq =

G(.)

(x,y) (x,y)

Imaginea intrare p(x,y) Imaginea ie � ire q(x,y)

(0,0) (0,0)

(M-1,N-1) (M-1,N-1)

ayxpyxq += ),(),(Adunare cu un scalar a:
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Zgomotul în imagini

� Zgomotul este un semnal perturbator ce se combina c u imaginea 

original �

� � �� � � � �� � � ���� ��
� Tipuri de zgomote:

� ”Salt and Pepper”: apari � ii aleatoare de pixeli albi � i negrii

� Zgomot impuls: apari � ii aleatoare de pixeli albi

� Zgomot Gaussian: varia � ii ale intensit �� ii pixelilor generate 

dintr-o distribu �ie Gaussian �
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Distribu �ia Gaussian �

� Distribu �ia Gauss ���� �� , sau Normal � , este o func �ie continu �  de 

probabilitate

� Func �ia de densitate de probabilitate (cazul 1-dimension al):

� � �� � 	 �
�

��� 	
��� �  

��  �� 	

�� 	

� � �� – media

� � � – devia �ia standard

� 	 � � – varian �a
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Distribu �ia Gaussian �
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Distribu �ia Gaussian � multivariat �
� Cazul n-dimensional ���� !� :

� � �� " �
�

��� � #$	 %!%&$	 ����  
�
�

��  �� ' ! (& ��  ��

� � � # – vector medie

! � � #)# – matricea de covarian ��

%!%– determinantul matricei !
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Ex: 2-dimensiuni

� � �
�

! � * � � �
� �

� � �
�

! � �+, �
� �+,

� � �
�

! � � �
� �

Distribu �ia normal �  standard

- – matricea identitate
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Ex: 2-dimensiuni

! � � �
� � ! � � �+.

�+. �
! � � �+/

�+/ �
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Ex: 2-dimensiuni

! � �  �+.
 �+. �

! � �  �+/
 � +/ �

! � 0 �+/
�+/ �
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Ex: 2-dimensiuni

� � �
�

! � *

� �  �+.
�

! � *

� �  �
 �+.

! � *
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Generarea de zgomot gaussian

Cazul 1-dimensional 

Cazul 2-dimensional 
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Generarea de zgomot gaussian
� Efectul covarian �ei ! în zgomotul Gaussian

� � � � � /

� � 0� � � ,1
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Zgomotul Gaussian

� � �� � �
� �� � � ���� ��



26

Filtrarea unui semnal 1 -dimensional

�

� 2

� Semnalul filtrat � 2 este o medie ponderat �  a semnalului original �
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Filtrarea unui semnal 1 -dimensional

� 2 �3� �
� 3  � � � 3  � � � 3 � � 3 � � � � 3 � �

.

�

� 2
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� 2 �3� �
�

�4 � �
5 ��3 � 6�

7

89(7

�

� 2
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�

� 2

� 2 �3� �
�

�4 � �
5 ��3 � 6�

7

89(7
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�

� 2

� 2 �3� �
�

�4 � �
5 ��3 � 6�

7

89(7
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Filtrarea unui semnal 1 -dimensional
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Filtrarea imaginilor
Semnal 2-dimensional

� Filtrarea unei imagini: calculul unei func �ii de vecin � t�� i la fiecare 

pozi � ie a imaginii

� Utiliz � ri:

� Îmbun � t�� irea imaginilor:

� Reducerea zgomotului, m � rire/mic � orare, îmbun � t�� irea contrastului, etc.

� Extragerea informa �iei din imagini:

� Textur � , cante, puncte distince (col �uri)

� Detec�ia de obiecte

� Template matching
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Imaginea de intrare Imaginea de ie � ire

Filtru (masc � )
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Filtre de netezire: Filtrul median

],[ lkg
],[ nmh],[ nmf
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111

111

],[ ××g

Filtrarea spa�ial �

- imaginea de intrare (original � )

- filtrul (masca = kernel = 

template)

- imaginea de ie � ire (filtrat � )

],[ lkg

],[ nmh

],[ nmf

3=l

3=k

� Filtrarea spa �ial �  se ob �ine prin opera �ia de convolu �ie a filtrului 

(m�� tii = kernel = template) :;<� =>cu imaginea de intrare �;?� @>

Box filter
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000
010
000

Original

?

Source: D. Lowe

Exemple filtrare
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000
010
000

Original Filtrare
(nicio schimbare)

Source: D. Lowe

Exemple filtrare
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000
100
000

Original

?

Source: D. Lowe

Exemple filtrare
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000
100
000

Original Shiftare cu 1 
pixel c� tre stânga

Source: D. Lowe

Exemple filtrare
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Original

111
111
111

000
020
000 - ?

(Suma filtrelor este 1)

Source: D. Lowe

Exemple filtrare
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Original

111
111
111

000
020
000 -

Filtru de accentuare a contururilor
- accentueaz�  diferen�ele dintre 

pixeli utilizând media local�

Source: D. Lowe

Exemple filtrare
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Source: D. Lowe

Accentuarea contururilor (sharpening)

Înainte Dup�
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-101

-202

-101

Cant �  vertical �
(valoare absolut � )

Sobel

Filtrul Sobel: direc �ia vertical �  (axa y)
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-1-2-1

000

121

Cant �  orizontal �
(valoare absolut � )

Sobel

Filtrul Sobel: direc �ia orizontal �  (axa x)

50
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Convolu �ia 2D

� Fie : <� = � � un kernel (template = masc � ) � i � ?� @ � � o 

imagine, opera �ia de convolu �ie � A : este definit �  ca � i:

� �� � A : �� � � B B � �  C� �  D : C� D ECED
FG

� �� � A : �� � � 5 5 �;�  3� �  H>:;3� H>
IJ



52

Propriet �� iile convolu �iei

� Comutativitate: � A : � : A �

� Asociativitate: � A : A K � � A �: A K�

� Distributivitate: � � : A K � � A K � : A K

� Liniaritate: L� � M: A K � L� A K � M: A K

� Invarian ��  la transla �ie: � � � N A K � �� A K��� � N�

� Regula de derivare: O
O�

� A : �
O�
O�

A :



Imagine corupt �  de zgomot 
gaussian

Imagine prelucrat �  cu un filtru median 3x3

�
�
�

�

�

�
�
�

�

�
*

111

111

111

9
1

),(),( yxgyxf *

Exemplu: Filtrul median
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),(),( yxgyxf *

�
�
�
�
�
�

�

�

�
�
�
�
�
�

�

�

*

11111

11111

11111

11111

11111

25
1

Imagine corupt �  de zgomot 
gaussian

Imagine prelucrat �  cu un filtru median 5x5

Exemplu: Filtrul median
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Exemplu : Segmentarea prin parti � ionare

: �� � � P
�.. � � �� � Q R
�� ������ �� � S R

T: 
 R � ���
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Filtrul Gaussian

�������������������������������������
��������������������	����������������
������������	���������������	��������
��������������������	����������������
�������������������������������������

��
���� s ���

� Ponderile kernelului gaussian sunt cu atât mai mari  cu cât sunt 

mai apropiate de centrul m �� tii

:�C� D� �
�

��� 	 ��� �  
C	 � D 	

�� 	
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Exemplu: Filtrul gaussian
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Exemplu: Filtrul median

58
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Propriet �� iile filtrului Gaussian

� Înl � tur �  ”frecven �ele înalte” din imagine (filtru trece jos):

� Imaginea devine mai neted �

� Convolu �ia fitrului Gaussian cu el însu � i rezult �  într-un alt filtru 

Gaussian:

� Filtrarea de dou �  ori cu un kernel de m � rime mic �  (ex. 0 ) 0 ) 

este acela � i lucru cu o singur �  filtrare cu kernel mare  (ex. . ) . )

� Convolu �ia de dou �  ori cu un kernel de dimensiune � ) � este 

acela � i lucru cu convolu �ia cu un kernel de dimensiune � 	 ) � 	

� Kernel separabil:

� Se factorizeaz �  în produsul a dou �  func �ii Gaussiene 1D
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Separabilitatea kernelului Gaussian

� Kernelul 2D Gaussian poate fi exprimat ca produsul a dou �  func �ii, 

una dependent �  de � , iar cealalt �  dependent �  de �

� În acest caz, cele dou �  func �ii sunt (identic) 1D Gaussian

:��� �� �
�

��� 	 ��� �  
� 	 � � 	

�� 	

:��� �� �
�

��� 	
��� �  

� 	

�� 	

�

��� 	
��� �  

� 	

�� 	
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Varian �a kernelului Gaussian

� Varian �a (� 	 ) sau devia �ia standard ( � ) determin �  gradul de netezire

� � �+,
(kernel 0� ) 0� )

� � �
(kernel 0� ) 0� )
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Varian �a kernelului Gaussian
Zgomot Gaussian

Dimensiune 
kernel 
Gaussian
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Template matching
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Template matching
� Obiectiv: gasirea pozi � iei în imagine

� M� rimi de similaritate (sau distan �� ) 

dintre dou �  regiuni:

� Corela �ie

� Corela �ie zero-mean

� Suma Diferen �elor P � tratice -

Sum of Squared Difference 

(SSD)

� Cross-Corela �ie Normalizat �



Input Imagine filtrat �

],[],[],[
,

lnkmflkgnmh
lk

++= �
f = imaginea

g = filtrul (kernel)

��������	
���
�����

����

�������

�����

�����������
����
���



��������

Template matching
� Obiectiv: gasirea pozi � iei în imagine

� Metoda 0: convolu �ia imaginii cu regiunea ochiului

65



Input Imagine filtrat �  (scalat � ) Imagine binarizat �

)],[()],[(],[
,

lnkmgflkfnmh
lk

++-= �

Detec�ii pozitive

Detec�ii
false

Media lui �

Template matching
� Obiectiv: gasirea pozi � iei în imagine

� Metoda 1: filtrarea imaginii cu un ochi centrat pe media zero

66



Input Imagine binarizat �

2

,

)],[],[(],[ lnkmflkgnmh
lk

++-= �

Detec�ii pozitive

Template matching
� Obiectiv: gasirea pozi � iei în imagine

� Metoda 2: SSD

U VVW
67



Input 1- sqrt(SSD)

2

,

)],[],[(],[ lnkmflkgnmh
lk

++-= �

Dezavantaj: SSD are 
sensibilitate la 

intensitatea medie. Daca 
imaginea are intensitate 
mare, atunci vom avea 

multe detec �ii false. 

Template matching
� Obiectiv: gasirea pozi � iei în imagine

� Metoda 2: SSD

68



� �

�

----

----
=

lk
nm

lk

nm
lk

flnkmfglkg

flnkmfglkg
nmh

,

2
,

,

2

,
,

)],[()],[(

)],[)(],[(
],[

media regiunii din imaginemedia kernelului

Template matching
� Obiectiv: gasirea pozi � iei în imagine

� Metoda 3: Cross-Corela �ie Normalizat �

69



Input Cross-Corela �ie Normalizat � Imagine binarizat �

Detec�ii pozitive

Template matching
� Obiectiv: gasirea pozi � iei în imagine

� Metoda 3: Cross-Corela �ie Normalizat �
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Input

Template matching
� Obiectiv: gasirea pozi � iei în imagine

� Metoda 3: Cross-Corela �ie Normalizat �

Cross-Corela �ie Normalizat � Imagine binarizat �

Detec�ii pozitive
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Template matching

� Care este cea mai bun �  metod �  pentru stabilirea corela �iei?

� SSD: mai rapid � , sensibil �  la intensitatea pixelilor

� Cross-Corela �ie Normalizat � : mai înceat � , invariant �  la 

intensitatea medie a regiunilor din imagine � i contrast

� În realitate, niciunul din criterii nu este repreze ntativ pentru 

sistemele moderne de recunoa � tere de obiecte
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Dorim s �  gasim ochi de dimensiuni mai 
mici sau mai mari!

Piramidele de imagini

Imagine filtrat �  
”trece-jos”

Imagine

Filtru
Gaussian Sample

Imagine 
mic � orat �
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Source: Forsyth

Piramid �  Gaussian �
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Template matching prin piramidele de 
imagini

� Input: imagine; template (kernel)

1. Template matching la scala curent �

2. Mic� orare (downsample) imagine

3. Repet �  opera �iile 1-2 pân �  când imaginea este foarte mic �

4. Consider �  pozitive r � spunsurile peste un anumit Threshold 

(luând în considerare � i supresia non-maxim � )
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este operatorul Laplace:

Laplace de Gaussian

Gaussian Derivata func �iei Gaussian

Filtre de detec �ie a cantelor
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Gaussian
Impuls unitar

Laplacian of Gaussian

Source: Lazebnik

Filtrul Laplace
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http://sepwww.stanford.edu/~morgan/texturematch/pap er_html/node3.html

Calculul piramidei Gaussian/Laplace
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Source: Forsyth

Piramid �  Laplace
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