==ROMA
A:TRE

UNIVERSITA DEGLI STUDI

SCUOLA DOTTORALE DI INGEGNERIA
INGEGNERIA DELI’ELETTRONICA BIOMEDICA,
DELL’ELETTROMAGNETISMO E DELLE TELECOMUNICAZIONI

XXIIT CICLO

Motori di ricerca di immagini basati sulle funzioni armoniche circolari

Ing. Luca Costantini

AA. 2010/2011

Docente Guida - Relatore: Prof. Alessandro Neri
Coordinatore: Prof. Lucio Vegni

Correlatore: Ing. Licia Capodiferro


mailto:lcostantini@fub.it
mailto:neri@uniroma3.it
mailto:vegni@uniroma3.it
mailto:lcapodiferro@fub.it

Abstract

Il presente lavoro di tesi affronta il problema della gestione automati-
ca di archivi di immagini. A tal fine sono stati sviluppati due sistemi,
che pur avendo degli aspetti comuni, affrontano il problema da due
punti di vista differenti. Gli aspetti comuni riguardano ’architettura
generale in cui un utente sottopone la richiesta utilizzando un’im-
magine di esempio, successivamente il sistema classifica le immagini
nell’archivio in base alla similitudine con questa di esempio. Un altro
aspetto comune riguarda 1'utilizzo delle funzioni armoniche circolari
come strumento per 'analisi e la caratterizzazione delle immagini. Di
tale classe di funzioni vengono utilizzate i polinomi di Zernike e le
funzioni di Laguerre Gauss. La differenza principale degli approc-
ci studiati e sviluppati risiede nel fatto che mentre il primo descrive
I'immagine utilizzando un numero finito di caratterizzazioni locali, il
secondo la rappresenta utilizzando delle caratteristiche globali. Infat-
ti, nel primo sistema le funzioni armoniche circolari vengono utilizzate
come descrittori di pattern 2D, sfruttandone le loro proprieta come,
ad esempio, l'invarianza alla rotazione. Nel secondo sistema, invece,
le funzioni armoniche circolari vengono utilizzate per analizzare le im-
magini al fine di descriverle utilizzando delle caratteristiche di basso
livello, quali ad esempio le tessiture ed i bordi. In questo caso, e stato
sviluppato un algoritmo che raggruppa in sottoinsiemi le immagini
che potrebbero essere rilevanti. Si fa cio per facilitare le operazioni
di analisi dei risultati da parte dell’'utente e per riassumere i contenu-
ti presenti nelle immagini considerate rilevanti. I risultati ottenuti
mostrano sia 'efficacia dei sistemi sviluppati, sia il fatto che le fun-
zioni armoniche circolari sono degli ottimi strumenti per la descrizione

di pattern 2D e per I'analisi delle immagini.
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Introduzione

In questi ultimi anni ¢’e stato un notevole incremento della diffusione di gadget
e strumenti elettronici in grado di acquisire, visualizzare e diffondere immagini
digitali. Questo fenomeno e dovuto, da un lato, alla diffusione dell’elettronica di
consumo a basso costo dall’altro, all’accesso al web a larga banda disponibile ad
un numero di persone sempre maggiore, sebbene il digital divide sia ancora un
problema aperto. In questo scenario, in cui ognuno ¢ in grado di creare ogget-
ti come immagini e/o video ed & in grado di condividerli con gli altri in modo
estremamente rapido, fa nascere 1’esigenza di avere degli strumenti sempre piu ef-
ficienti e veloci, che siano in grado di gestire questi oggetti. Ormai con il termine
gestire non si intende piu la creazione e I'archiviazione, ma si intende anche I'indi-
cizzazione, I’aggregazione, la navigazione e il recupero di oggetti simili, anche dal
punto di vista semantico. In questo modo gli utenti interessati ad un determinato
argomento possono visualizzare tutte le immagini e/o i video inerenti I’argomen-
to di interesse. Il metodo piu semplice e che viene utilizzato dalla maggior parte
degli strumenti di questo tipo, si basano sull’'utilizzo di metadati creati, in parte,
manualmente. Questi metadati, oltre a contenere una serie di informazioni quali,

data di acquisizione, tipo di camera utilizzata per I'acquisizione, le impostazioni



utilizzate dalla fotocamera, contengono anche delle annotazioni che descrivono il
contenuto di cio che e rappresentato nell'immagine. E evidente che un sistema di
questo tipo, pur permettendo I'implementazioni di tutte le operazioni di gestione
necessarie, presenta alcuni aspetti negativi. Il limite principale di questo tipo di
approccio ¢ il fatto che le annotazioni devono essere scritte da un utente. Questo,
inevitabilmente, richiede una enorme quantita di risorse; inoltre, le annotazioni
sono soggettive e dipendono quindi dalla persona che le ha scritte. Considera-
to il numero di immagini che vengono create, non solo da utenti, ma anche da
strumenti automatici, basti pensare alle immagini acquisite dai satelliti, o alla
immagini acquisite dai sistemi di video sorveglianza, rende questi sistemi non
adeguati. Infatti la soggettivita delle annotazioni, fa si che due immagini simili,
potrebbero avere due annotazioni diverse, se annotate da due persone distinte.
Inoltre la soggettivita lascia spazio a comportamenti maliziosi, in cui le anno-
tazioni non rappresentano il contenuto dell’immagine, ma vengono scritte con il
fine di rendere il pilt possibile accessibile una determinata immagine. E quindi
evidente la necessita di rendere i sistemi CBIR (Content Based Image Retrieval)
oggettivi e completamente automatici. In questo modo vengono superati tutti
i limiti dei sistemi basati sulle annotazioni. A tal fine vengono utilizzati degli
algoritmi che caratterizzano le immagini in modo oggettivo. Vengono quindi uti-
lizzate le caratteristiche di basso livello, quali ad esempio le tessiture, il colore ed
i bordi, basandosi sull’assunzione che tali caratteristiche siano legate al contenuto
semantico dell'immagine. Quelle menzionate sono caratteristiche globali, estratte
cioe considerando l'intera immagine, ma possono essere usate anche caratteris-
tiche locali. In questo modo le immagini vengono rappresentate mediante una
serie di vettori che rappresentano le caratteristiche estratte. E importante notare

che le caratteristiche estratte devono presentare delle invarianze per permettere



una caratterizzazione efficiente dell'immagine. Una volta calcolati i vettori che
rappresentano le caratteristiche di basso livello, € necessario compiere un ulteriore
passo per permettere di legarle ai concetti semantici, per colmare il cosiddetto
gap semantico. A tal fine, possono essere seguite due diverse strategie. Da un
lato il gap semantico puo essere colmato con 'utilizzo di strumenti di machine
learning [15], come ad esempio le SVM (Support Vector Machine) o le reti neurali.
Questi strumenti, dopo una fase di addestramento, permettono di classificare una
qualsiasi immagine. L’altro tipo di approccio, € quello basato su una immagine di
esempio [4], in cui il sistema classifica le immagini in archivio in base alla simili-
tudine con una immagine di esempio, detta query, fornita dall’'utente. In questo
caso non e necessaria una fase di addestramento, ma e necessaria la definizione di
una metrica per confrontare i vettori associati alle caratteristiche di basso livello.
Un sistema di questo tipo puo essere schematizzato come mostrato nella figura

[1.1} Nella figura [I.1] in rosso sono indicate le operazioni effettuate quando una

Archiviazi gi Classificazione
rehiviazlone &t delle immagini

immagini nel DB

1
! Sottomissione

1
1
v , dellimmagine |
1
1

Estrazione | richiesta
delle | | . = 7 i t----- 'Ir “““ !
caratteristiche P R D . N .
| : , Confronto | , Estrazione |
. DBdelle &___ gelle  e--d  delle !
| Caratteristiche | ' caratteristiche ! ! caratteristiche !
S =" - Lo 1 L e 1

Figura 1.1: Schema a blocchi di un sistema che utilizza una immagine di esempio
per le operazioni di recupero.

nuova immagine viene inserita nell’archivio, in particolare, a parte 'operazioni

di archiviazione, vengono calcolati i vettori associati alle caratteristiche di bas-



so livello. In blu vengono indicate le operazioni che il sistema compie quando
I'utente sottomette una nuova richiesta. In questa fase, I'operazione principale e
piu delicata, € quella in cui avviene il confronto dei vettori delle caratteristiche
di basso livello. Infine, in verde e indicata I'operazione con cui il sistema mostra
il risultato all'utente. Le immagini, una volta classificate, vengono mostrate al-
I'utente in base alla similitudine, calcolata utilizzando le caratteristiche di basso
livello, tra le immagini nell’archivio e I'immagine di esempio che ha fornito al
sistema. Gli aspetti che si sono approfonditi in questo lavoro sono quelli che
riguardano l'estrazione e il confronto delle caratteristiche. Si sono utilizzati due
approcci diversi, il primo, ha l'obiettivo di ricercare un oggetto all’interno di un
archivio, stimando la posizione e I'’eventuale rotazione. Il secondo, basato sul-
I'utilizzo di caratteristiche globali, ha 'obiettivo di recuperare tutte le immagini
semanticamente rilevanti avendo a disposizione una immagine di esempio. En-
trambi gli approcci si basano sull’utilizzo delle funzioni armoniche circolari, quali
ad esempio i polinomi di Zernike e le funzioni di Laguerre Gauss. Mentre nel
primo caso queste funzioni vengono utilizzate come descrittori, sfruttando le loro
proprieta come ad esempio l'invarianza rispetto alla rotazione, nel secondo caso
vengono utilizzate per 'estrazione delle caratteristiche di basso livello. La ricerca
di un oggetto all'interno di un archivio e tanto piu efficiente quanto piu sono
efficienti sia il metodo con cui esso viene descritto, che il metodo di confronto.
La descrizione dell’oggetto avviene attraverso una descrizione locale delle zone
che presentano un alto contenuto informativo. Inoltre ¢ possibile scegliere la
grandezza di queste zone in modo da ottenere sempre una descrizione accurata.
Per effettuare il confronto e la stima della posizione e dell’eventuale rotazione,
viene utilizzato 'operatore di verosimiglianza, calcolato utilizzando i coefficien-

ti dello sviluppo fatto con le funzioni armoniche circolari. Invece, per quanto



riguarda le caratteristiche di basso livello, vengono utilizzate le tessiture, il colore
ed i bordi. Anche in questo caso, la caratterizzazione delle tessiture e dei bordi
avviene utilizzando le funzioni armoniche circolari. Una volta definita il meto-
do di confronto e di caratterizzazione dell’immagine, viene utilizzato un metodo
per il raggruppamento delle immagini rilevanti in sottoinsiemi per permettere
all'utente di avere una panoramica piu ampia dei risultati. Infatti, mostrando
all’'utente solo il rappresentante di ogni sottoinsieme, nei primi risultati, quelli a
cui mediamente I'utente presta la maggiore attenzione, sono rappresentate piu
immagini. Questo, da un lato, rende le prestazioni del sistema piu robuste rispet-
to alla scelta dell’immagine di esempio, dall’altro, permette di dare importanza
a quelle immagini che sono rilevanti, ma che non vengono classificate nelle prim-
issime posizioni.

Il resto delle tesi € organizzato come segue. Nel capitolo [2] vengono descritte le
funzioni armoniche circolari, in particolare i polinomi di Zernike e le funzioni di
Laguerre Gauss. Il metodo per il ritrovamento di oggetti all’interno di un archiv-
io basato sull'utilizzo dell’operatore di verosimiglianza ¢ descritto nel capitolo [3]
Mentre, nel capitolo 4], viene descritto il metodo basato sull'utilizzo delle caratter-
istiche di basso livello e 'algoritmo di clustering di immagini. Infine, nel capitolo

vengono tratte le conclusioni.



Funzioni armoniche circolari

2.1 Introduzione

Le funzioni armoniche circolari (CHFs) sono una particolare classe di funzioni
utilizzate in molte applicazioni riguardanti I’elaborazione delle immagini. In gen-
erale queste funzioni, definite in coordinate polari, compongono una base ortog-
onale. Queste funzioni sono composte da un profilo angolare armonico, da cui ne
deriva una importate proprieta come l'invarianza rispetto alla rotazione, e da un
profilo radiale. Il profilo radiale ¢ composto da un polinomio, come ad esempio
il polinomio di Laguerre o il polinomio di Zernike, moltiplicato per una finestra.
Le funzioni armoniche circolari possono essere usate sia per la caratterizzazione
di pattern bidimensionale che per effettuare I'analisi delle caratteristiche di basso
livelli di una immagine. Nel primo caso si ottengono dei descrittori di pattern
bidimensionali che sono invarianti alla rotazione e con i quali & quindi possibile
ottenere ottimi risultati in tutte quelle applicazioni che riguardano il recupero di
immagini, o di oggetti, all’interno di un archivio. Nel secondo caso, invece, ven-
gono usate per analizzare le immagini ed in particole le caratteristiche di basso

livelli. Infatti, ogni funzione ¢ in grado di estrarre una particolare caratteristica
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come ad esempio le linee, gli incroci tra due linee, tra tre linee. Verranno utilizzate
due particolari famiglie della classe delle funzioni armoniche circolari, che sono i
polinomi di Zernike e le funzioni di Laguerre Gauss. Come detto in precedenza,
queste due famiglie di funzioni si differenziano sono nella parte radiale e quindi
mantengono entrambe le proprieta generali delle funzioni armoniche circolari. La
diversa natura della parte radiale fa si che manifestano comportamenti diversi
che rendono una famiglia pit adatta ad un certo tipo di applicazioni ed un’altra
ad un altri tipi di applicazioni. Nel seguito del capitolo verranno descritti prima

i polinomi di Zernike e successivamente le funzioni di Laguerre Gauss.

2.2 Polinomi di Zernike

I polinomi di Zernike appartengono alla classe delle funzioni armoniche circolari
e furono introdotti nel campo dell’analisi di immagini da Teague [36]. Grazie
alle loro proprieta sono molto usati per la caratterizzazione di pattern 2D [§],
per l'analisi delle immagini, ed in generale in tutti gli aspetti che riguardano
I'elaborazione delle immagini [18, B1]. Come detto in precedenza le funzioni
armoniche circolari, e quindi anche i polinomi di Zernike, sono composti da un
profilo radiale e da un profilo angolare. Indicando con x = [z, x2] le generiche

coordinate cartesiane nel piano reale %2, il polinomio di Zernike V},,, &

Vin (p,0) = Ry (p) €™ (2.1)
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dove p = \/x? + 23, 0 = tan™! (z2/21) e Ry, rappresenta la parte radiale, definita
come segue
(n—|ml)/2

Aol pern — |m| pari
an <p) — =0 S!(T_S)!(T_‘S)! (22>

0 per n — |m| dispari

per p < 1, percio la finestra che pesa il polinomio in questo caso € un disco
unitario. Alcuni esempi di R, sono mostrati nella figura 2.2 Ogni polinomio
di Zernike, come evidenziato nelle equazioni 2.1} e definito da due indici. Il
primo indice, n, ¢ detto ordine ed ¢ un intero non negativo, mentre, il secondo,
m, & detto ripetizione ed e definito per n — |m/| pari e non negativo. Nella figura
sono mostrati degli esempi dei polinomi di Zernike fino al terzo ordine. Un
esempio dei momenti di Zernike calcolati sull'immagine [2.4] sono mostrati nella
figura , in particolare in e mostrata la parte reale, mentre, in
¢ mostrata la parte immaginaria. I polinomi di Zernike compongono una base

ortogonale per cui

2 1

* == L / /

0 0

dove § indica la delta di Kronecker. Anche la parte radiale, equazione[2.2], soddisfa
la condizione di ortogonalita, quindi

/ R (0) Rurm () pilp = o (2.4)

2(n+1)

dove, anche in questo caso, ¢ indica la delta di Kronecker. Se si indica con

f(x) € L* (R?, d*x) una qualsiasi funzione bidimensionale, ¢ possibile calcolare i
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Parte Reale, n=0 m=0

Parte Reale, n=1 m=-1

Parte Reale, n=2 m=-2

(a) Parte reale

Parte Immaginaria, n=0 m=0

(b) Parte immaginaria

Figura 2.1: Esempi dei polinomi di Zernike per n = 2.
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Figura 2.2: Andamento delle parte radiale, equazione per i primi tre ordini.
momenti di Zernike come segue

A (x0) = 2 ;L 1 //lx_x0|<1 FR)VE (x — xo) dzydas (2.5)

dove xq e il punto dove e centrato il disco unitario. Il calcolo dei momenti di
Zernike in coordinate cartesiane introduce un errore di approssimazione geomet-
rico. Infatti, la griglia di campionamento quadrata, non approssima bene il do-
minio in cui sono definiti i polinomi di Zernike come € mostrato nella figura [2.3]
Dalla figura si puo notare che specialmente nella parte periferica del cerchio la
griglia di campionamento quadrata non segue bene la sua curvatura. Infatti, in
alcuni casi il pixel quadrato copre una regione che ¢ al di fuori del cerchio, men-
tre, in altri, delle regioni all’interno del cerchio non sono coperte da nessun pixel.
Per minimizzare questo errore ¢ necessario effettuare il calcolo in coordinate po-
lari, piuttosto che in coordinate cartesiane, [18]. La funzione f (x) puo essere

ricostruita a partire dai momenti di Zernike nel seguente modo
+oo +0oo

f (X) = Z Z Anm (XO) Vnm (X - XO); (26)

n=0 m=—o0

10
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—

Figura 2.3: Campionamento con una griglia quadrata di un cerchio, [18].

tuttavia, nei casi pratici, non si hanno a disposizione infiniti momenti, ma solo
un numero finito, per cui e possibile solo una ricostruzione approssimata dalla

funzione f (x)
N +M

FE) =" A (%0) Vi (x — X0)- (2.7)

n=0 m=—M
In questo caso, I'errore di ricostruzione dipende sia dalla grandezza dell’immagine
che dal numero di momenti utilizzati. Questo perche se la zona da rappresentare
e grande, questa conterra anche molti dettagli che saranno ricostruiti soltanto
se si utilizzano tanti momenti di Zernike, il che corrisponde ad utilizzare filtri di
ordine elevato. D’altra parte pero, non e possibile utilizzare filtri di ordine elevato
con un supporto piccolo, perche, in questo caso, questo potrebbe non essere in
grado di seguire tutte le oscillazioni del filtro. Una delle importanti proprieta
delle funzioni armoniche circolari e che, grazie al profilo radiale armonico, sono

invarianti rispetto alla rotazione. Infatti, se si ruota di un angolo « la funzione

11
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f (x) si ottiene che

AL (x0) = A (x0) €™, (2.8)
per cui
A (%0)| = [Anm (x0)] (2.9)

Proprio grazie a questa proprieta i polinomi di Zernike vengono applicati come

descrittori di pattern 2D.

Figura 2.4: Immagine originale Barbara.

2.2.1 Relazione con i polinomi di Taylor

I polinomi di Zernike sono strettamente legati ai polinomi di Taylor, [25], che

possono essere generalizzati come segue
Ty, (x) = 27924, (2.10)
Esprimendo 1’equazione [2.1| come segue

, R, (p)cos(mb), perm >0
Vi (9.6) = R (p) €™ = (P cos (). v (2.11)
Ry (p)sin (mf), perm <0

12
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Parte Reale, =0 m=0

Parte Reale, n=1 ri=-1 Parte Reale, n=1 m=1

Parte Reale, n=2 m=-2 Parte Reale, =2 m=0 Parte Reale, =2 m=2

(a) Parte reale

Parte Immaginaria, =0 m=0

Parte Immaginaria, n=1 m=-1

Parte Immaginaria, =2 m=2

Parte Immaginaria, =2 m=0 Parte Immaginaria, =2 m=2

(b) Parte immaginaria

Figura 2.5: Immagine di figura filtrata con i polinomi di Zernike per n = 2.

13
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P | 9 | Coordinate cartesiane
010 1

1 0 T
1)1 To
210 z?
211 1T
212 x2
310 x3
3|1 227y
3|2 T173
313 T3

Tabella 2.1: Espressione dei polinomi di Taylor, fino al terzo ordine, espressi
dall’equazione in coordinate cartesiane.

si ottengono dei polinomi di Zernike che sono reali. Confrontando la terza colonna

n | m | Coordinate polari | Coordinate cartesiane
0|0 1 1

1] -1 psinf 1

111 pcosf X9

2 | -2 p*sin 20 2217

210 20 — 1 —1 + 22?3 + 222
2| 2 p* cos 20 —a} + a3

31 -3 p? sin 36 —3 + 3z123

3] -1 (3p® —2p) sin 6 —2x1 + 323 + 3z123
311 (3p® — 2p) cos b —2x9 + 323 + 3xi1y
313 P cos 30 T3 — 3x3Ty

Tabella 2.2: Espressione dei polinomi di Zernike, equazione in coordinate
polari ed in coordinate cartesiane, fino al terzo ordine.

della tabella [2.1] con la quarta colonna della tabella [2.2] si nota che i polinomi di
Zernike espressi in forma reale, equazione[2.11] sono una combinazione lineare dei
polinomi di Taylor, equazione [2.10, Percio il passaggio dai i polinomi di Taylor

ai polinomi di Zernike, avviene semplicemente attraverso 'utilizzo della seguente

14



2.3 Funzioni di Laguerre Gauss

matrice di trasformazione

| 16000 -1 0 0 0 0 O ]
o100 0 0 0 -2 0 0
coo1o0 0 o0 0 0 -2 0
cooo0oo0 2 -1 0 0 0 O

M- o002 0 0 0 0 0 0 (2.12)

cooo0o0 2 1 0 0 0 0
cooo0o o0 o0 -1 3 0 O
cooo0o0o o o0 0 0o 3 =3
cooo0o0o o0 o0 3 3 0 0

I cooo0o0 o o0 0 0o 3 1 |

E da notare che la matrice mostrata nell’equazione ¢ valida solo per polinomi

di ordine pari a tre.

2.3 Funzioni di Laguerre Gauss

Le funzioni di Laguerre Gauss, [17, 24], sono un’altra famiglia di funzioni che
appartengono alla classe delle funzioni armoniche circolari, cosi come i polinomi
di Zernike. Percio anche queste funzioni sono composte da una parte radiale e da
una parte armonica angolare. Mentre la parte angolare ¢ la stessa sia nel caso dei
polinomi di Zernike che nel caso della funzioni di Laguerre Gauss, la parte radiale
e profondamente diversa. Infatti, come si vedra in seguito, non solo e diverso il
polinomio ma e diversa anche la finestra che lo pesa ed il relativo dominio in

cui sono definite. L’espressione generale delle funzioni di Laguerre Gauss ¢ la

15
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seguente

KoY >
—)'] P, (2mp*) e ™ ™ (2.13)

Lo (,0) = (—1)Fln /2l { e

dove ¢, rappresenta il polinomio di Laguerre generalizzato espresso mediante la

formula di Rodriguez

tret d* kdn —t . h
b (1) = —7— =% (e = (<1) I (2.14)
' h=0 n—nh :

Dall’equazione [2.13|si puo notare che, in questo caso, la parte radiale € composta

A [——r=0k=0
—— =0 k=t

2 )
> n=1 k=)
=== 4=t k=t

=t k=2
=2 k=0
=2 k=1
B =2 k=2

“alori della parte radiale

tho

Figura 2.6: Andamento delle parte radiale delle funzioni di Laguerre Gauss fino
al secondo ordine.

dal polinomio di Laguerre pesata con una finestra gaussiana. Gli andamenti della
parte radiale, in funzione di p sono mostrati nella figura Come mostrato
dall’equazione [2.13] ogni funzione di Laguerre Gauss e identificata da due indici,
n e k. In questo caso, a differenza degli indici che identificano i polinomi di
Zernike, entrambi gli indici sono interi non negativi e non c’e nessun legame tra
loro. Nella figura[2.7]sono mostrati alcuni esempi delle funzioni di Laguerre Gauss

fino al secondo ordine. Un’immagine f (x), pesata con una finestra gaussiana wy,

16
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Figura 2.7:

Parte Reale, n=0 k=0 Parte Reale, n=0 k=1 Parte Reale, n=0 k=2

a
100
a0

a0

Parte Reale, n=2 k=1

0ot Y - :

0 0 ¥ L}
a0t 01
00 i

(a) Parte reale

Patte Immaginaria, n=0 k=0 Parte Immaginaria, n=0 k=1 Parte Immaginaria, n=0 k=2

1

) 100
50 50

00 oo oo

a0

Parte Immaginaria, =1 k=0 Parte Immaginaria, n=1 k=2

002

-0.02
100

Parte Immaginaria, n=2 k=1

001 i .E@ i 0oty
0 s 0

001 001

i i

(b) Parte immaginaria
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puo essere rappresentata mediante i coefficienti dell’espansione di Laguerre Gauss

come segue

P (X22) =3 D) 1w (E2L0 x5} 25)

dove i coefficienti dell’espansione sono

Do) = (109w (520) L (B0 x0)) ). (210)

o o

Un esempio dei coefficienti di Laguerre Gauss, calcolati sull'immagine|2.4|e mostra-
to nella figura , dove la parte reale ¢ mostrato nella figura , e la parte
immaginaria nella figura Se si ruota di un angolo « la funzione f (x) si
ha

DY) (%0) = D, (x0) e, (2.17)

quindi

D5 (x0)| = Do (x0)]. (218)

Anche in questo caso, queste funzioni, godono della proprieta di invarianza rispet-
to alla rotazione. Inoltre, ogni funzione di Laguerre Gauss genera una wavelet
armonica circolare (CHW) diadica, [24]. Infatti una qualsiasi funzione di Laguerre
Gauss soddisfa alla condizione di ammissibilita. Quindi una qualsiasi immagine

f (x) puo essere rappresentata mediante la sua trasformata wavelet continua
We, [f] <b> Q, 0)

dove b, o e o rappresentano, rispettivamente, i parametri di traslazione, di ro-
tazione e di scala della wavelet madre £,,. E possibile quindi effettuare un’analisi

a multirisoluzione dell’immagine f ottenendo, in questo caso, un piano wavelet
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complesso.

19
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Parte Reale, n=0 k=0 Parte Reale, n=0 k=1 Parte Reale, n=0 k=2

Parte Reale,

Parte Reale, n=1 k=1 Parte Reale, n=1 k=2
| T

Parte Reale, n=2 k=0 Parte Reale, =2 k=1 Parte Reale, n=2 k=2

(a) Parte reale

Parte Immaginaria, n=0 k=0 Pate Immaginaria, n=0 k=1 Parte Immaginaria, =0 k=2

Parte Immaginaria, n=1 k=0 Parte Immaginaria, =1 k=2

Parte Immaginaria, =2 k=0

Parte Immaginaria, n=2 k=1 Parte Immaginaria, n=2 k=2

(b) Parte immaginaria

Figura 2.8: Immagine di figura filtrata con le funzioni di Laguerre Gauss fino
al secondo ordine.
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Recupero di immagini basato su

pattern 2D

3.1 Introduzione

La nuova generazione di sistemi di indicizzazione, recupero e distribuzione di
documenti multimediali, tra cui le immagini, richiedono 1'utilizzo di algoritmi
efficienti e il piu possibile automatici. In questo modo si ottengono sistemi piu
efficaci e veloci rispetto a quelli basati sull’utilizzo di annotazioni scritte dagli
utenti. Nasce quindi la necessita di avere degli strumenti in grado di riconoscere
e verificare, se e presente un determinato oggetto in un archivio. Ovviamente,
I'oggetto puo essere ruotato o scalato, e questo rende ancora piu difficile questo
compito. I metodi classici che calcolano degli indici di similarita come la mappa di
verosimiglianza, oppure la cross-correlazione normalizzata, tra un insieme finito
di versioni, ruotate e scalate, dell’oggetto da riconoscere, non presentano buone
prestazioni in termini di costo computazionale. E quindi evidente la necessita
di utilizzare dei descrittori che presentano delle invarianze rispetto alla rotazione

o alla scala, riducendo di molto la complessita computazionale, [21) [36]. Infat-
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ti, utilizzando ad esempio dei descrittori invarianti alla rotazione, e sufficiente
confrontare i descrittori per sapere, non solo se 'oggetto ¢ presente o meno, ma
anche se una sua versione ruotata ¢ presente nell'immagine in esame. E evidente
che se da un lato & necessario il calcolo dei descrittori, il numero dei confronti si
riduce drasticamente portando un notevole miglioramento delle prestazioni. Dei
semplici descrittori di forme bidimensionali possono essere, ad esempio, creati
calcolando i momenti geometrici, [16], 34]. Una estensione di questa metodologie
e il calcolo dei momenti di Zernike che presentano ottime prestazioni in termini di
caratterizzazione delle forme, [8, 9] 23] 35]. Nel seguito del capitolo e descritto un
metodo che permette il ritrovamento e la localizzazione di un oggetto all’interno
di un archivio. Il metodo, si basa sull’utilizzo delle funzioni armoniche circolare
[8, 9L 17, 30], e in particolare sull’utilizzo dei polinomi di Zernike, utilizzati per
il calcolo dei momenti di Zernike. Nel precedente capitolo sono stati descritti
gli aspetti matematici che riguardano questa particolare famiglia di funzioni. Il
metodo descritto in questo capitolo puo essere suddiviso in due passi principali.
Nel primo passo l'oggetto, o 'immagine, da ricercare ¢ rappresentata mediante
I'utilizzo dei momenti di Zernike. Nel secondo passo si utilizza 1'operatore di
verosimiglianza come indice di similarita tra I'immagine da ricercare e le im-
magini presenti nell’archivio. I momenti di Zernike permettono di rappresentare
I’area che cade all’interno del cerchio unitario, dominio in cui essi sono definiti.
Per limitare il numero dei momenti di Zernike utilizzati per descrivere 1’oggetto
di interesse ad avere comunque una descrizione accurata, necessaria per ottenere
buone prestazioni, 'oggetto viene diviso in zone la cui grandezza ¢ scelta in base
alla bonta della rappresentazione. La zone da rappresentare sono scelte dopo una
valutazione dell’informazione di Fisher rispetto al parametro di traslazione, di

rotazione e di scale,[12] 25, 33]. In questo modo vengono utilizzate solo zone con
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le quali & possibile caratterizzare in modo efficiente I'immagine. La grandezza dei
polinomi di Zernike, e quindi delle zone descritte dai momenti di Zernike viene
scelta con l'algoritmo del QuadTree. Questo algoritmo permette di selezionare
la zona piu grande che permette di avere un errore di ricostruzione inferiore ad
una certa soglia. In questo modo, fissato il numero di momenti di Zernike che si
vogliono utilizzare, si € certi che la zona di interesse ¢ ben rappresentata. Una
volta rappresentato I'oggetto o I'immagine da ricercare, € necessario calcolare la
similarita tra questo e le immagini in archivio. A tal fine e stata calcolata la
verosimiglianza, generalizzando il metodo descritto in [I7] al caso dei polinomi
di Zernike, [9]. In questo modo si ottiene un metodo veloce ed efficiente per ot-
tenere una misura di similarita, ed anche la stima della posizione e della rotazione
dell’oggetto. Le zone utilizzate per la rappresentazione dell’oggetto di interesse
vengono analizzate uno dopo l’altra fino a che non interviene il criterio di arresto
basato sull’energia del gradiente, [0]. Inoltre, al fine di limitare ulteriormente il
costo computazionale, una volta che si ha a disposizione la prima stima della ro-
tazione dell'immagine in archivio, si seleziona una zona di interesse per calcolare
la verosimiglianza. Infatti se si conosce la posizione relativa tra due zone che rap-
presentano 1’oggetto, la posizione di una prima zona sull’immagine dell’archivio
che si sta analizzando e la rotazione di quest’ultima, € possibile stimare la regione

dove cercare la seconda zona, [9].

3.2 Selezioni di punti salienti

Le selezione di punti salienti che siano robusti rispetto alle possibili degradazioni
e alle possibili alterazioni del segnale € molto importante in varie applicazioni che
riguardano la computer vision e ’elaborazione delle immagini. Come si vedra

nei seguenti paragrafi, questi algoritmi saranno usati per selezionare i punti sui
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quali centrare le finestre delle funzioni armoniche circolari. In questo modo,
sfruttando la loro proprieta di caratterizzare pattern 2D, per ogni punto si avra
un vettore di coefficienti che rappresenta la zona dove ¢ centrata la finestra della
funzione circolare armonica. Cosi facendo, si otterranno un numero di vettori
pari al numero di punti selezionati, che saranno utilizzati come rappresentazione
delllimmagine. Per la selezione dei punti salienti, viene calcolata I'informazione
di Fisher [12| [I7] associata al vettore ¥ = [b, ¢, a] dove b, ¢ e a rappresentano
rispettivamente, il parametro di traslazione, di rotazione e di scala del pattern.

L’informazione di Fisher, definita come

I = E{Vylnp(£:0) [Volnp(f;9)]" } (3.1)

ed in forma matriciale e

S Iy Jba

Jga J:ﬁa Ja

Per la selezione dei punti vengono utilizzate solo le componenti dell’informazione
di Fisher, equazione che sono sulla componente principale. La componente
Jp € una matrice 2 x 2, proporzionale alle energie delle derivate parziali, definita
come segue
Jy= | T i (3.3)
€ faq fas €y

dove
—+00 400

e = //‘ axl

—00 —00

]w (ax)|*dzydz,, (3.4)
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JrooJrooa 9
L, = / / ‘#‘ lw (ax)|*daydas, (3.5)
2
+oo+oo
€y frg = // 8x1 81:2 |w(ax)\2dx1d:v2. (3.6)

Mentre, le altre due componenti della diagonale principale della matrice SOno

Jo =a’ [MO2 —omD + ME0 ] (3.7)
Jo = [MEO +2m D) + M02 T (3.8)

dove i momenti delle derivate parziali sono

—+00 +00

f(x
x};];)m // x2 axn 8x(m)w(ax)da:1d:c2. (3.9)

—00 —00

Se si considera il disco unitario come finestra w e si sviluppa la funzione f (x)
in serie di Taylor, e quindi anche le sue derivate parziale, e possibile calcolare le
componenti della diagonale principale dell’informazione di Fisher, come combi-
nazione lineare del momenti di Zernike, paragrafo facilmente calcolabili con

un banco di filtri. A tal fine lo sviluppo in serie di Taylor della funzione f (x) e

()2 F(0) 4 g2 f (0)ay + g2 f (0) o + 34 f (0) a0 + 340 f (0) ad+
+8x?2x2f (O) 122 + 68x3f< ) 68:c3f( ) éax(g;xzf (O) .1]1.T2+
+%—8m?gz§f (0) 1’11‘2 = Byg + Bioxr1 + Borxa + BQO$1 + B02x%+

+BH(L’1[E2 + Bgoxi{’ + Bog[E% + Bgll‘%l’g + Blgxlfl,’%
(3.10)

dove con B si indicano i coefficienti delle sviluppo di Taylor. A questo punto

le derivate parziali 2! () 8f( )
z1

e possono essere calcolate utilizzando lo sviluppo
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3.10L Sostituendo le derivate parziali di f (x) cosi calcolate nelle equazioni ,
3.5 B-6] 3.9} si ottiene

Ef,, = ™B10B1o + §B10Bso + §B1o B2+
+74 Bao B2 + 7 B11 B + § B30 Bio+

(3.11)
+35B30B30 + g5 B30 B12 + 53 B21Ba1+

+35 B12Bi2 + g5 B12Bso + 35 B12Bia;

€f., = ™Bo1Bo1 + §B10Bso + 5B Ba1+
+5Bo2Bo2 + 5 B11B11 + 5 BosBo1+

(3.12)
+35Bo3Boz + g5 BozBa1 + § Bo1 Bai+

+g6 B21Bos + 35 B21Ba1 + 57 B12Bia;

Efuy fuy = TB10Bo1 + §B10Bos + 5 B1oBar+
+% BaoB11 + 5 B11Bo2 + 5 BosBo1+

(3.13)
+96 B30Bos + 35 B30B21 + 57 B2a1Bia+

+% B12Bo1 + 35 B12Bo3 + g5 B12Ba1;

MO, = TB10B10 + 15 B10Bso + 553 Bao Bao+
+5B11 B + 5 BsoBio + 555 B30 Bso+

8 18 256 (3.14)
+555 BaoBi2 + g Ba1Ba1 + {5 B2 Bio+

+555 B12 B30 + %312312 + 15 B1oBi2;

My, = 25 B1oBia + 53 BaoBoz + 5; Bii B+
+ 155 B30 B12 + 55 B21Bo1 + 155 B21Bos+ (3.15)

+ 155 Ba1B21 + 155 B12 B12;
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3.2 Selezioni di punti salienti

M%Px)z = JBo1Bo1 + 15 Bo1 Bos + {5 Bo1 Bai +
+55 BoaBoz + £ B11B11 + 5 BozBoi+

24 g 18 (3.16)
+555 Bos Bos + 555 Bos Ba1 + 75 B21Bo1+

+555 B21Bos + 2‘%321321 + 51 B12Bi2;

M = TB10B10 + {5 B10Bs0 + 15 B0 B2+
+£BZOBQO + lBllBll —+ lB3OBIO+

8 - * (3.17)
%B?)OBSO + 555 B30 B2 + g; Ba1 Bar+

+15B12B1o + 555 B12B3o + 555 B12 B1a;

Mgggf)z = 1 Bo1Bo1 + 75 Bo1Bos + 15 Bo1Ba1t+
—302302 + 3 Ban + 1 303301+

(3.18)
2= Bos Bos + 5355 BosBa1 + 5 Ba1 Boi1+

%Bngog + 5= B21B21 + BI2BIQ

256
In questo modo le componenti principali della matrice di Fisher sono espresse
come combinazione lineare dei coefficienti di Taylor. All'interno del cerchio uni-
tario, i polinomi di Taylor possono essere espressi come una combinazione lineare
dei polinomi di Zernike, paragrafo Il legame che esiste tra queste due
famiglie di polinomi vale anche per i rispettivi coefficienti B,, e A,,,. Tramite
la matrice di conversione [2.12| € possibile esprimere i coefficienti dello sviluppo

di Taylor delle equazioni [3.10}, [3.12], [3.13] [3.14], [3.15] [3.16], [3.17] [3.18] in funzione

dei momenti di Zernike, esprimendo cosi l'informazione di Fisher in funzione dei

momenti di Zernike.  Poiche J, ¢ una matrice, la mappa associata a questa
componente, sara costituita dagli autovalori della matrice. Mentre, per le altre
due componenti, J, e J, le mappe sono costruite proprio con il valore di queste
componenti. Nella figura sono mostrate le tre mappe calcolate per 'immag-

ine di figura [3.1} I punti salienti vengono selezionati come i massimi locali della
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3.2 Selezioni di punti salienti

Figura 3.1: Versione originale dell’immagine Einstein.

Figura 3.2: Mappa associata a Jy, J, e J, dell'immagine mostrata nella figura

Bl

28



3.2 Selezioni di punti salienti

mappa associata a J, che soddisfano le seguenti condizioni
Jy (x) > th, max [J, (x)], (3.19)

Jo (x) > thy, max [J, (x)] (3.20)

dove thy, e th, sono due soglie. In questo modo si selezionano i punti a cui ¢
associata la massima informazione rispetto al parametro b, che tiene conto della
traslazione, al parametro ¢, che tiene conto della rotazione, e, infine, al parametro
a, che tiene conto della scala. Nella figura [3.3] & mostrato un esempio dei primi

10 punti selezionati sull’immagine mostrata nella figura Come si puo notare

Figura 3.3: Primi 10 punti salienti selezionati sull’immagine Einstein.

I’algoritmo non seleziona i punti in quelle zone che sono difficili da riconoscere
come le zone omogenee. L’algoritmo seleziona i punti nelle zone di vertice che
sono quelle che contengono informazione rispetto alla traslazione, la rotazione
e la scala. Infatti, se si considera una zona omogenea, che puo essere ruotata,
traslata o anche scalata, e si confronta con una sua versione originale, non e pos-
sibile stabilire che tipo di alterazione ha subito. Se invece, la zona ¢ un vertice,

e possibile individuare 'alterazione a cui e stata sottoposta. A titolo di esempio
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3.3 Algoritmo del QuadTree

si consideri una zona che rappresenta un vertice di un triangolo. Confrontandola
con la versione originale, si nota immediatamente se ¢ stato ruotato oppure no.
Quindi calcolare I'informazione di Fisher per selezionare i punti salienti perme-
tte di selezionare le zone dell'immagine che contengono informazione rispetto al

parametro di traslazione, di rotazione e di scala.

3.3 Algoritmo del QuadTree

Le immagini naturali sono generalmente composte da una serie di oggetti, piu
o meno complessi, che compongono la scena. Rappresentare ogni oggetto nella
sua completezza attraverso 1'uso delle funzioni armoniche circolari, richiederebbe
di arrestare lo sviluppo ad un ordine molto elevato. Cio significa un costo com-
putazionale molto elevato. Per ridurre il costo computazionale, 'oggetto non
viene rappresentato nella sua completezza, ma viene suddiviso in varie parti. Cosi
facendo, si diminuisce la complessita di ogni regione che si vuole rappresentare, si
puo quindi arrestare lo sviluppo ad un ordine piu basso riducendo il costo com-
putazionale. A tal fine viene utilizzato 1’algoritmo del QuadTree, [8, (9] [30]. Data
una regione di interesse quadrata R, questo algoritmo la suddivide in quattro
blocchi. Questa operazione viene ripetuta per ogni blocco, come mostrato dalla

figura [3.4] fino a che non si verifica la seguente condizione

w (222 [700 - 7 )

o

2 < 7} : (3.21)

Come mostrato dall’equazione I’algoritmo del Quadlree ¢ pilotato dalla
norma L? dell’errore di ricostruzione. Cosi facendo, per un dato ordine a cui si
tronca lo sviluppo, si ha la certezza che ogni zona in cui e suddivisa la regione

di interesse ¢ ben rappresentata. Nei casi pratici come regione di interesse viene
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3.3 Algoritmo del QuadTree

R1 R2

R41 R42

R3

R43 R44

Figura 3.4: Struttura del QuadTree.

considerata I'intorno dei punti salienti e si applica una versione modificata dell’al-
goritmo del QuadTree, [8, 9, [12]. Infatti, se non & verificata la condizione , si
prende una regione di interesse piu piccola ma centrata sempre nel punto xg. Se
si utilizzano i polinomi di Zernike, poiche essi sono definiti all’interno del cerchio
unitario, la zona che effettivamente viene analizzata ¢ quella all’interno del cer-
chio circoscritto nel quadrato, la cui dimensione ¢ selezionata dall’algoritmo del

Quad'Tree, che seleziona la regione di interesse. Come mostrato nella figura |3.5

Figura 3.5: Esempio del funzionamento dell’algoritmo del QuadTree.

una volta selezionato il punto x( viene verificala la condizione [3.21]. Se I’errore di
ricostruzione non e inferiore al valore 7, si seleziona una regione piu piccola e si
verifica nuovamente la condizione Queste operazioni vengono ripetute fino

a che, la condiziono non e verificata.
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3.4 Mappa di verosimiglianza tra due immagini

3.4 Mappa di verosimiglianza tra due immagini

In questo paragrafo verra descritto il metodo utilizzato per la ricerca di una
immagine all’interno di un archivio, [9]. Il metodo ¢ basato sull’utilizzo dei poli-
nomi di Zernike per il calcolo della verosimiglianza tra 'immagine query e le
immagini in archivio. I momenti di Zernike sono calcolati utilizzando 1’algorit-
mo del QuadTree, descritto nel paragrafo [3.3] ottenendo cosi una descrizione
dettagliata delle zone dell'immagine di interesse. Una volta calcolata la mappa
della verosimiglianza questa viene usata sia per le operazioni di confronto che
per effettuare una stima dell’eventuale rotazione relativa tra I'immagine query e
I'immagine dell’archivio. La rappresentazione di una immagine ¢ composta es-
senzialmente da due passi, nel primo passo vengono selezionati i punti salienti,
cioe quei punti a cui corrispondono un intorno che ha una larghezza di ban-
da spaziale ed angolare grande, [12], 25| B3]. Nella pratica la selezione dei punti
salienti avviene utilizzando il metodo di Harris [33]. Nel secondo passo, gli intorni
dei punti selezionati, vengono rappresentati utilizzando i polinomi di Zernike, in
accordo con l'algoritmo del QuadTree. Nella figura |3.6| ¢ mostrato un esempio in
cui vengono selezionati, sull'immagine originale di figure , i punti salienti.
La grandezza degli intorni dei punti salienti viene scelta in accordo con l'algo-
ritmo del QuadTree. Come si puo notare nella figura la grandezze degli
intorni e variabile. Le zone dell'immagine cosi selezionate rappresentano i pattern
che vengono utilizzati per le procedure di ricerca. Invece nella figura sono
mostrate come vengono ricostruiti i pattern utilizzando i momenti di Zernike.
Poiche la rotazione di un pattern corrisponde ad uno sfasamento lineare dei mo-
menti di Zernike, proporzionale all’ordine del momento armonico angolare, come
mostrato dall’equazione [2.8] il riconoscimento del pattern puo essere fatto uti-

lizzando una procedura iterativa quasi-newtoniana. Ottenendo cosi una stima a
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3.4 Mappa di verosimiglianza tra due immagini

()

Figura 3.6: Immagine originale pattern posizionati in corrispondenza dei

punti salienti 3.6(b)| pattern ricostruiti [3.6(c)l La grandezza dei pattern ¢ scelta
in accordo con il QuadTree.
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3.4 Mappa di verosimiglianza tra due immagini

massima verosimiglianza della traslazione e della rotazione. Questa metodologia
puo essere utilizzata anche nel caso in cui si vogliano utilizzare le funzioni di
Laguerre Gauss, [17,B80]. Se si indica con f (x) 'immagine candidata a contenere

un dettaglio di g (x), in posizione b e ruotato di un angolo ¢, si ha
wlRy(x = b)]f(x) = w[R,(x = b)]g[Ry(x = b)] + v(x) (3.22)

dove w (x) & una generica finestra, v (x) € il rumore di osservazione modellato
come rumore gaussiano a media nulla e spettro di densita di potenza pari a
(No/4) e R, ¢ la matrice di rotazione definita come segue
cosp  sinep
R, = . (3.23)
—siny cosp
Massimizzando il logaritmo del funzionale A[f(x); b, ¢] si puo effettuare la stima

della posizione b e della rotazione ¢

I AL (7] = / / w[Ry(x — B)JPIF (%) — glRy(x — b)|2dx. (3.24)

La stima a massima verosimiglianza € una procedura complessa, perche massimiz-
zare la verosimiglianza rispetto alla posizione b e alla rotazione ¢ implica una
ricerca in tre dimensioni. Scegliendo come finestra w (x) un disco di raggio o, si
possono utilizzare i momenti di Zernike per rappresentare f (x) e g (x). Quindi

si ottiene:

wR,(x-b)fx) =3 Agm<xo)§vnm (X - Xo> (3.25)
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e
[e%e) —+o0 1 x
=3 > A x0) Ve (2) (3.26)
n=0 m=—o0 o o
dove
1 1 ~b
Al oy =" et (X )dmdaza, (3.27)
T lxbl<e O o
ar Lty (%) drud (3.28)
- - — ) dzidxs. .
T bt g ) FEE

Sostituendo le equazioni e nell’equazione si ottiene

In A[f(x )'b, ol =—1 ff||xfb||<a|f(x) — g[Ry(x — b)|[*daday =
-2 Z ,Z (HH)UQ\A — A9 eme|” =
N - (3.29)
- N n;OmZ n+1)0‘2 [‘A ’ + |Anm| ]
Ni Z _Z_ n+1 02 {20 [A£m<b)}*A%melm¢}

Nella pratica si utilizzano un numero finito di momenti di Zernike, troncando cosi

lo sviluppo, quindi si ottiene che la mappa di verosimiglianza (ZMLM) &

ZMLM(b) HlaX{ Z Z n+ 0_2‘ nm _ imcp‘z}. (330)

Per ottenere un efficiente stimatore di ¢(b), si puo scrivere

ZMIM(b) ==& 5> 3 oo (|4 00) + |48, +
o n=0m=—o0 (331)
—i—max { Noo? ;M m (b) cos [my + Um(b)]}
dove N
i (b)) — ! 3 nZZO[Ag;m(b)]*Agm. (3.32)
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3.4 Mappa di verosimiglianza tra due immagini

Per ogni posizione, il calcolo della rotazione ¢(b) puo essere fatto utilizzando la
procedura iterativa di Newton-Raphson che, nel presente caso, si esplicita come

segue

> mp(b)sin [mdlfi; " (b) + (b))

: (3.33)
3 (o) cos [mdfi " (b) + 1, (b)

La stima della posizione b e quindi data dal valore di b che massimizza la
ZMLM (b)

~

b = arg {mbax [ZMLM(b)]} . (3.34)

Nel caso in cui si voglia ricercare una immagine, all’interno di un archivio, il
pattern dell’immagine query viene confrontato con tutte le immagini in archivio
mediante ZM LM™** = max[ZM LM (b)] valutata per ogni immagine. A questo
punto le immagini in archivio sono classificate in accordo con la ZM LM™*
calcolata. L’immagine che presenta il valore massimo viene considerata come
la migliore candidata per il primo pattern ottenendo la stima della posizione
Bl e della rotazione ¢; = gﬁ(f)l). Queste stime vengono ulteriormente raffinate
considerando i successivi pattern, associati agli altri punti salienti selezionati.
Quindi per il £ — esimo pattern si hanno by e Pk, rispettivamente per la posizione
e per la rotazione. In generale, avendo a disposizioni le stime [f)k_l,@k_l], e

possibile stimare il punto ¢; dov’e centrato il k — esimo pattern come segue
Cp = Bk—l + R@C_léxk (335)

dove R;, , ¢ la matrice di rotazione, equazione e 0x; e la differenza tra

la posizione del centro del k& — esimo pattern rispetto alla posizione del centro
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3.4 Mappa di verosimiglianza tra due immagini

del primo pattern. In pratica quello che si vuole sfruttare e I'informazione sulla
posizione relativa tra i punti selezionati sull’immagine query. Infatti, conoscendo
I'orientazione e la lunghezza del segmento che unisce due punti sull’immagine
query, la rotazione dell'immagine che si sta analizzando e la posizione di un
estremo del segmento, € possibile stimare la posizione dell’altro estremo. Quindi
la ZM LM e calcolata solo in un intorno del punto ¢ per tutti i pattern successivi
al primo. Inoltre, la stima ¢,_; viene utilizzata per inizializzare la procedura
quasi-newtoniana utilizzate per il calcolo della mappa di verosimiglianza ZM LM .

La deviazion standard dell’errore di predizione del punto ¢ e

dove O'B e la varianza di by_q, e a;k_l e la varianza di ¢p_;. Se la differenza tra

I'energia del gradiente dei primi k pattern e dell'immagine che si sta considerando
e superiore ad una certa soglia viene aumentata ’accuratezza della stima e viene

analizzato il successivo pattern. In particolre, se A9 sono i momenti di Zernike

dell’ h — esimo pattern di g, al k — esimo stadio si ha che il funzionale e

1nA(’“’[f< )ib, ] =
+M K

z z z iz | AL (b + Rodx,) — Agr eime |,

n=0m=—

(3.37)

Nella pratica, in accordo con il criterio di arresto, solo pochi pattern sono utilizzati
per migliorare la stima iniziale. Se I’energia del gradiente dei k pattern valutati
e maggiore dell’energia del gradiente dell’intera immagine moltiplicata per un
fattore strettamente compreso tra 0.5 e 1, nessun altro blocco viene analizzato.
Inoltre, quando il modulo di ¢x; e sufficientemente alto, ’angolo di rotazione

puo essere stimato sulla base dell’orientazione della retta che collega il centro
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del primo pattern al centro del £ — esimo pattern. In ogni caso, la valutazione
dell’equazione [3.37| € necessaria per verificare se il pattern ¢ presente o meno

nell'immagine.

3.5 Risultati sperimentali

3.5.1 Selezione dei punti salienti

Le prestazioni dell’algoritmo che seleziona i punti salienti descritto nel paragrafo
3.2 sono state confrontate con il metodo presente il letteratura proposto da Har-
ris in [33]. Le prestazioni sono state valutate in termini di Repeatability Rate,
che calcola la percentuale dei punti selezionati sull'immagine originale che ven-
gono selezionati anche sull'immagine artefatta. Il Repeatability Rate e calcolato
rispetto all’angolo di rotazione e rispetto al fattore di scala considerando quattro

tipi di degradazioni a 3 diversi livelli. Le degradazioni sono:
1. sfocatura con filtro gaussiano,
2. compression JPEG,
3. cambiamento uniforme dell’illuminazione,
4. rumore additivo gaussiano a media nulla e varianza o.

Le immagini utilizzate nelle sperimentazioni sono mostrate in figura[3.77 ~ Come

si puo notare dalla figure [3.8(a)l [3.9(a)l [3.10(a)} [3.11(a)} [3.12(a)| utilizzando i

polinomi di Zernike si ottiene un netto miglioramento del Repeatability Rate
rispetto alla rotazione. Questo ¢ dovuto proprio al fatto che i polinomi di Zernike
godono, per loro natura, della proprieta di invarianza rispetto alla rotazione.

Anche nel caso delle variazioni di scala, utilizzando i polinomi di Zernike, si ha
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Figura 3.7: Immagini utilizzati

per le sperimentazioni.
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Figura 3.8: Andamento medio del Repeatability Rate, rispetto alla rotazione

3.8(a)| e rispetto al fattore di scala |3.8(b)|, calcolato sui tre livelli di sfocatura con

filtro gaussiano.
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Figura 3.9: Andamento medio del Repeatability Rate, rispetto alla rotazione
3.9(a)| e rispetto al fattore di scala [3.9(b)l calcolato utilizzando la compressione

JPEG con tre fattori di compressione diversi.
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Degradazione 3

08
0,7

0,5
04 ——Harris
03
0,2
0,1

Repeatability Rate

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Angolo (deg)

——Zernike

Repeatability Rate

0,9
08
0,7

0,5
04
03
0,2
0,1

Degradazione 3
| ——
\- S
——Zernike
09 08 0,7 0,6 0,5

Fattore di Scala

(a)

(b)

Figura 3.10: Andamento medio del Repeatability Rate, rispetto alla rotazione
3.10(a)| e rispetto al fattore di scala [3.10(b)} calcolato cambiando uniformemente

I'illuminazione a tre diversi livelli.
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Figura 3.11: Andamento medio del Repeatability Rate, rispetto alla rotazione

3.11(a)| e rispetto al fattore di scala [3.11(b)| calcolato degradando I'immagine con

rumore gaussiano additivo a media nulla e con tre diverse varianze.
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Figura 3.12: Andamento medio del Repeatability Rate, rispetto alla rotazione

3.12(a)| e rispetto al fattore di scala [3.12(b)| calcolato utilizzando tutte le

degradazioni a tutti i livelli.
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un miglioramento del Repeatability Rate, come mostrano le figure [3.8(b)}, [3.9(b)|
13.10(b)}, [3.11(b)}, [3.12(b)!

3.5.2 Confronto di immagini basato sulla ZM LM

Le prestazioni sono valutate utilizzando due diversi archivi di immagini, il COREL-
1000-A [2] e il Columbia Object Image Library (COIL-100) [I]. Il database
COREL-1000-A & composto da 1000 immagini divise in dieci classi, quali africa,
mare, palazzi, autobus, elefanti, dinosauri, fiori, cavalli, montagna ed infine cibo.
Un esempio per ogni classe ¢ mostrato nella figura [3.13] Nell’archivio utilizzato
nella sperimentazioni sono state aggiunte le versioni ruotate di un angolo random,
ottenendo cosi un archivio di 2000 immagini. Il database COIL invece ¢ composto
dalle immagini che rappresentano cento oggetti diversi ruotati da 0 a 360 gradi
con intervalli di 5 gradi. Nella sperimentazione sono stati utilizzato soltanto le
immagini relative alle seguenti rotazioni degli oggetti: —30, —15,0, 15,30 gradi,
ottenendo cosi un archivio di 500 immagini. Alcuni esempi dell’archivio utilizzato
sono mostrati nella figura [3.14] Nelle simulazioni sono stati utilizzati i seguenti

parametri:
e due livelli per il QuadTree, rispettivamente di 27 e 13 pixel,
e il valore di v, eq. [3.21], e stato impostato pari a 0.007,

e lo sviluppo di Zernike e stato troncato al quinto ordine, quindi N = 5,
ottenendo un descrittore di 15 elementi complessi, in questo modo per tutti
i livelli del QuadTree il supporto ¢ in grado di seguire le oscillazioni dei

filtri,

e le immagini sono convertite nello spazio di colore YUV ed ¢ stata utilizzata

soltanto la componente di luminanza.
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(i)

Figura 3.13: Esempi delle classi presenti nell’archivio COREL-1000-A.
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(x)

Figura 3.14: Esempi degli oggetti rappresentati nel database COIL-100.
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Percentuale media di recupero di immagini rilevanti 95%
Percentuale media di stima corretta dell’angolo di rotazione | 91.95%
Errore medio di stima dell’angolo 0.35 deg

Tabella 3.1: Risultati ottenuti utilizzando il database COREL-1000-A.

I risultati ottenuti sul database COREL-1000-A sono mostrati nella tabella 3.1l
Ogni immagine e stata utilizzata come query e le immagini rilevanti sono 'orig-
inale e la sua versione ruotata. La stima dell’angolo di rotazione ¢ considerata
corretta se l'errore ¢ inferiore a 5 gradi, e 'errore medio ¢ considerato nei soli
casi in cui la stima ¢ ritenuta corretta. In accordo con il criterio di arresto, il
numero di pattern considerati e circa cinque. Le prestazioni ottenute sul database
COREL-1000-A sono state confrontate con quelle ottenute con metodi presenti
in letteratura, come quelli basati sull’utilizzo di caratteristiche come il colore e
le tessiture (Color-Texture) [14], metodi che utilizzano ricerche globali (Global
Search)l, o locali (Regional Search) [39] o il metodo utilizzato in SIMPLIcity [38§].
Nelle ricerche globali le caratteristiche vengono estratte considerando tutta 1’'im-
magine query, mentre in quelle locali, I'utente seleziona una regione di interesse.
Il metodo utilizzato in SIMPLIcity, invece, estrae le caratteristiche nel dominio
wavelet. I metodi utilizzati per il confronto comprendono anche quelli basati su
algoritmi genetici (GA), [14]. Nella tabella e riportato il confronto, in ter-

mini di percentuale media di recupero, con i metodi appena citati. Il database

Percentuale media di recupero (%)
M 95
Global Search 87.2
Regional Search 84.8
Color-Texture 43
SIMPLIcity 46
GA 53

Tabella 3.2: Confronto con alcuni metodi presenti in letteratura.

COIL, invece e stato utilizzato per confrontare i risultati con quelli ottenuti con il
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3.5 Risultati sperimentali

metodo Invariant Zernike Moments Descriptor (IZMD) [32]. Le prestazioni sono
valutate utilizzando il grafico Precision-Recall. In cui la Precision ¢ definita come
il rapporto tra il numero totale di oggetti rilevanti recuperati e il numero totale
di oggetti recuperati, mentre la Recall e definita come il rapporto tra il numero di

oggetti rilevanti recuperati e il numero di oggetti rilevanti presenti nel database.

In particolare,

vp

Precision = ———— 3.38
vp+ fp (3.38)
e
up
Recall = ———— 3.39
eea vp+ fn (3:39)

dove vp sono i veri positivi, fp sono i falsi positivi e fn sono i falsi negativi.

Nella figure [3.15] € mostrato il grafico Precision-Recall ottenuto utilizzando il
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Figura 3.15: Grafico Precision-Recall ottenuto utilizzando il database COIL.

database COIL. Come si puo notare per bassi valori del Recall il metodo 1ZMD
ha prestazioni migliori, tuttavia questo si inverte per valori di Recall prossimi al
75%. Poiche un sistema ideale dovrebbe avere Precision e Recall uguali e pari
al 100%, si evince che il metodo proposto si adatta meglio alle esigenze delle

applicazioni pratiche che richiedono una elevata percentuale di Recall.
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3.5 Risultati sperimentali

3.5.2.1 Complessita computazionale

Per analizzare la complessita computazionale del metodo descritto nel paragrafo
¢ stato valutato il numero di operazioni aritmetiche elementari necessarie
nella fase di analisi dell'immagine e nella fare di confronto tra 'immagine query
e 'immagine in archivio. Nell” analisi effettuata sono stati utilizzati i seguenti

parametri:

e Ry, Cy, sono le dimensioni, in pixel, del filtro,

R, C sono le dimensioni, in pixel, dell'immagine,

e i ¢ il numero di livelli del QuadTree,

e [ ¢ il numero di filtri utilizzati che dipende dal’ordine a cui si tronca lo

sviluppo,

k e il numero di punti salienti, e quindi di pattern utilizzati.

Il numero di addizioni e di moltiplicazioni necessarie nella fase di analisi dell’im-

magini sono:
1. calcolo dei momenti di Zernike

e addizioni: L- Ry, -Cy, - R-C,

e moltiplicazioni: L- Ry, - Cy, - R-C,

2. ricostruzione dell’immagini a partire dai momenti di Zernike (ripetuto i

volte)

e addizioni: L-Ry,-Cy,-R-C+L-R-C,

e moltiplicazioni: L- Ry, - Cy, - R-C,

3. calcolo dell’errore di ricostruzione (ripetuto i volte)
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3.5 Risultati sperimentali

e addizioni: 2- Ry, - Cy,.

Quindi, approssimativamente, per completare la fase di analisi sono necessarie

2.i-(L-R-C-Ry,-Cy), (3.40)

addizioni e

2.i-(L-R-C-Ry,-Cy) (3.41)

moltiplicazioni. Mentre, per quanto riguarda la fase di confronto tra I'immagine

query e 'immagine in archivio il numero di operazioni necessarie sono:
1. calcolo dell’energia dell'immagine

e addizioni: 2- R-C,

e moltiplicazioni: 2- R - C,
2. stima della massima verosimiglianza

e addizioni: L-(R-C+1),

e moltiplicazioni: L - (R-C+4) + 1,
3. stima dell’angolo di rotazione

e addizioni: 200 - L,

e moltiplicazioni: 300 - L,
4. calcolo del residuo dell’energia dell’immagine

e addizioni: 2,

e moltiplicazioni: 2,

5. stima della regione di interesse (ripetuto k& — 1 volte)
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3.5 Risultati sperimentali

e addizioni: 7,

e moltiplicazioni: 5,

6. stima della massima verosimiglianza della regione di interesse (ripetuto k—1

volte)

e addizioni: L - (%),
e moltiplicazioni: L - (%) +1,

7. stima dell’angolo di rotazione (ripetuto k& — 1 volte)
e addizioni: 200 - L,
e moltiplicazioni: 300 - L,

8. calcolo del residuo dell’energia dell’immagine (ripetuto & — 1 volte)
e addizioni: 2,
e moltiplicazioni: 2.

In questa fase, sono quindi necessarie
2-R-C+L-(R-C+1)+200-L+ 2+
+(k—1)-[7T+L-(B£L) +200- L +2] =
=R-C-(24+L)+201-L+2+ (3.42)

+(k—1)- {9+ L- [(E¢H) +200] } =
gR-C-L+(k—1).(L.%C)
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3.5 Risultati sperimentali

addizioni e

2-R-C+L-(R-C+4)+1+300-L+2+
+(k=1)-[5+L- (BEH) +1+300- L+2] =
=R-C-(2+L)+304- L+ 3+ (3.43)
+(k—1)- {8+ L-[(E£2) +300]} =

~R-C-L+(k—1)- (L EC)

moltiplicazioni.
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Classificazione di immagini

4.1 Introduzione

Come detto in precedenza, dagli attuali sistemi di recupero di immagini ci si as-
petta che siano completamente automatici e che, in qualche modo, siano in grado
di classificare gli oggetti in base al loro contenuto semantico. Nel precedente
capito e stato descritto un metodo che permette il recupero di oggetti complessi
all'interno di un archivio multimediale. Questo metodo utilizza un insieme di
descrittori estratti mediante le funzioni armoniche circolari, per rappresentare lo-
calmente I'oggetto in questione. Mediante l'insieme delle rappresentazioni locali
si ottiene una completa caratterizzazione dell’oggetto da ricercare. Un altro tipo
di approccio e quello di caratterizzare globalmente I'immagine estraendo una se-
rie di caratteristiche di basso livello. Tra le caratteristiche di basso livello piu
utilizate sono le tessiture, il colore e i bordi, [10, 13, 20]. Le caratteristiche di
basso livello vengono usare per cercare di caratterizzare il contenuto semantico
dell’immagine. Le tessiture sono l'insieme delle trame presenti in una immagine e
solitamente vengono rappresentate in modo statistico. I metodi classici utilizzati

per la rappresentazione delle tessiture si basano sull’utilizzo delle wavelet [37],
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4.1 Introduzione

oppure sull'utilizzo dei filtri di Gabor [7, 15]. A questo punto, i piani wavelet o le
risposte al filtro di Gabor, vengono caratterizzate statisticamente utilizzando le
media e la varianza. Un altro metodo, proposto in [37], & quello di caratterizzare
le densita marginali dei piani wavelet mediante delle gaussiane generalizzate. E
stato scelto questo tipo di approccio applicato pero alle densita marginali dei
piani ottenuti con le wavelet armoniche circolari, ed in particolare alla wavelet di
Laguerre Gauss [28]. 11 colore, invece ¢ stato caratterizzando mediante i momenti
del primo, secondo e terzo ordine delle sole componenti cromatiche, [7]. Infine,
per quanto riguarda i bordi, questi vengono solitamente caratterizzati mediante
I'istogramma delle fasi. Anche in questo caso, la selezione e la stima della fase
di ogni punti di bordo viene effettuata utilizzando le funzioni di Laguerre Gauss,
[27]. Una volta estratte le caratteristiche di basso livello queste possono essere
utilizzati in sistemi che utilizzano tecniche di machine learning [15], oppure in
sistemi che effettuano le operazioni di ricerca basandosi su una immagini di esem-
pio []. II metodo descritto in questo capitolo segue questa seconda strada, cioe
organizza le immagini in archivio in base alla similitudine con una immagine di es-
empio fornita dall’'utente. Ovviamente la similitudine viene calcolata utilizzando
i vettori che rappresentano le caratteristiche di basso livello. Poiche in immagini
naturali, potrebbero esserci delle zone che non sono utili al fine dell’estrazione
delle caratteristiche di masso livello, queste vengono estratte solo nelle zone im-
portanti, dal punto di vista dell’informazione di Fisher, [29]. La classificazione
basata su un immagine di esempio presenta alcuni limiti, come ad esempio il fatto
che le prestazioni sono strettamente legate all'immagine fornita dall’utente. Per
superare questi limiti viene utilizzato un algoritmo che raggruppa in sottoinsiemi
le immagini che vengono considerate rilevanti [26]. Questo metodo & totalmente

generale, infatti la immagini rilevanti possono essere selezionate in qualsiasi modo.
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4.2 Estrazione e confronto delle caratteristiche di basso livello

Per esempio possono essere selezionate considerando la similarita con 'immagini
di esempio fornita dall’'utente utilizzando le caratteristiche di basso livello o puo
essere applicato a sistemi che classificano le immagini sull'utilizzo di parole chiave,
largamente diffusi sul web. Raggruppando i risultati in sottoinsiemi & possibile
mostrare all’'utente solo il rappresentante di ogni sottoinsieme, riuscendo cosi a
mostrargli una panoramica piu ampia di risultati. In questo modo, se I'immag-
ini di esempio non e scelta correttamente, 'utente ha piu possibilita di trovare
cio a cui e interessato. Infatti, nella classificazione classica le prime posizione
sarebbero occupate da immagini molto simili all'immagine di esempio, mentre
in questo modo tutte queste immagini vengono raggruppate e rappresentate da
una sola immagine lasciando spazio ad immagini che, pur essendo meno simili,

possono risultare essere rilevanti per 1'utente.

4.2 Estrazione e confronto delle caratteristiche

di basso livello

4.2.1 Le tessiture

La rappresentazione statistica dell'informazione contenuta in una immagine f (x)

e tipicamente preceduto da una trasformazione in un dominio in cui I'informazione
. . . , . .

puo essere rappresentata con pochi parametri. Per 'analisi delle tessiture le

immagini vengono analizzate mediante la trasformazione wavelet, che per loro

natura, suddividono lo spettro in sottobande calcolate a diverse scale e a diverse

orientazioni. Se si assume che ’energia delle sottobande puo essere utilizzate come

descrittori delle tessiture si ha che, il vettore che rappresenta questa caratteristica
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4.2 Estrazione e confronto delle caratteristiche di basso livello

e composto da
1

ll

> Wil G) (1.1

e da

L 2
1 i N2
(z > WL lG)| ) (4.2)
j=1
dove Wy [f] (j) ¢ il j — esimo coefficiente della sottobanda i — esima associato
all'immagine f. Per completezza 1) indica la generica wavelet madre utilizzata

per lanalisi [37]. Questo tipo di approccio puo essere applicato anche alle wavelet

di Laguerre Gauss [22], ed in questo caso si ha

2L 16) (4.3

j=1

L 3

(%ZIWEM ] (j)f) 7 (44)

j=1

dove L, rappresenta wavelet di Laguerre Gauss, [22]. L’estensione di questo
metodo passa attraverso la caratterizzazione delle tessiture mediante le densita
marginale dei coefficienti wavelet. Questo e giustificato dal fatto che due tessiture
sono difficili da distinguere se la densita marginali delle risposte ad un banco di
filtri sono simili. Le densita marginali dei coefficienti wavelet di una generica

sottobanda puo essere approssimata da una gaussiana generalizzata, [11]

s (M)’
p (Wi Uflsanf) = —2 e\ (45)

i ()
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4.2 Estrazione e confronto delle caratteristiche di basso livello

dove I' (+) ¢ la funziona Gamma definita come

I(z) = / et (4.6)

Come si pud osservare dall’equazione [4.5] la gaussiana generalizzata e definita
mediante due parametri, a e 5. Il primo e proporzionale alla larghezza della dis-
tribuzione, quindi alla deviazione standard, mentre, il secondo, € proporzionale al
tasso di decrescita della distribuzione. Quindi o puo essere chiamato parametro di
scala e # parametro di forma. Le distribuzioni gaussiane generalizzate includono
due casi particolari in cui coincidono con due distribuzioni note, in particolare per
£ = 2 coincidono con la gaussiana, e per § = 1 coincidono con la distribuzione

di Laplace, come si vede nella figura 4.1 Nella figura [4.2] sono mostrato alcuni

——— Gauss (beta=2)
Laplace (beta = 1)

Figura 4.1: Casi particolari di GGD che coincidono con la distribuzione di Gauss,
8 = 2, e con la distrubuzione di Laplace, § = 1.

esempi di gaussiane generalizzate. Nel grafico, le curve che hanno lo stesso colore
hanno lo stesso valore di 3, mentre le curve che hanno lo stesso tipo di linea,
hanno lo stesso valore di a. Si puo quindi osservare come varia la forma della
distribuzione al variare dei due parametri o e 5. In [5] e stato dimostrato che

utilizzando lo stimatore a massima verosimiglianza nel casi di distribuzioni con
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4.2 Estrazione e confronto delle caratteristiche di basso livello

—alpha=1, bela=1
vl < alpha = 3, beta = 1

-+ -alpha = 3, beta = 3
—alpha=1, beta=3

Figura 4.2: Esempi di gaussiane generalizzate per diversi valori di « e .

code lunghe si ottengono i risultati migliori. Percio si ottiene

L(We,;0,8) =log [[p (We,, (j); o, B) (4.7)

J=1

dove con W, si indica la generica sottobanda il cui elemento ¢ Wy ,, e a e 3

nk’

sono i parametri da stimare. Per semplicita di notazione si omette 'immagine f

a cui corrispondono i coefficienti wavelet. Dall’equazione segue che

OL(Wei008) L x~ BWey ()0’
E+Z - (4.8)

aoz

aL(ng, 75)_2 L‘I’<> Z(!WLM ) O%M) (4.9)

J=1

dove U e la funzione digamma definita come

U(z2) = . (4.10)
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4.2 Estrazione e confronto delle caratteristiche di basso livello

L’equazione [£.8 ha un unica soluzione reale, per § > 0, in
(4.11)

oy :
Q= (z;\m <j>|ﬂ> .

Sostituendo 1’equazione [4.11| nell’equazione si ottiene la seguente equazione

trascendente che puo essere risolta numericamente

~

14+ — ~ A +
’ > e, () ’

v (2) 5 We,o ()1 log We,, ()] log (% > W, <j>|3)
L= = — 0. (4.12)

Un possibile algoritmo per trovate B e quello di Newton-Raphson, in cui

_ 4 By
Br+1 = D I (Be) (4.13)
dove h (5) e
w(}) 3 We,, ()1 log We,, ()] log (% W, W)
7j=1 4 7=1
B

~ (4.14)

h/(6>:_—2——3ﬁ———
coor We,, )|’
2 LFl
<Z ‘WL k(J)’ log’WLnk(j)|> log<§ Z W’C‘nk(j)‘ﬁ>
= , + 51 Ly (4.15)
<Z |we k(a)|‘*> By e, ()]
j=1 m j=1
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4.2 Estrazione e confronto delle caratteristiche di basso livello

in cui ¥ indica la funziona trigamma definita come segue

U (2) = dilz\p (2). (4.16)

Questo tipo di approccio e stato utilizzato per la caratterizzazione delle tessiture
utilizzando le wavelet di Laguerre Gauss, [28]. Ovviamente, poiche in questo caso
i coefficienti wavelet sono complessi la parte reale e la parte immaginaria sono
state trattate in modo indipendente. Quindi le densita marginali della parte reale
di un piano wavelet e stato approssimato con una GGD e la parte immaginaria con
un’altra GGD. In questo modo, a differenza delle wavelet reali, servono quattro
parametri per caratterizzare completamente un piano wavelet. Le funzioni di
Laguerre Gauss che meglio si adattano alla caratterizzazione delle tessiture sono
quelle identificate dagli indici n = 1 e k =0, e n = 3 e k = 0, utilizzando
tre risoluzioni. L’analisi delle tessiture avviene utilizzando la sola componente
di luminanza, che contiene tutte le informazioni riguardanti la struttura delle

tessiture.  Come si vede nelle figure [4.6] [4.7] le densita marginali dei coefficienti

Figura 4.3: Immagine Bark.0000.

wavelet sono ben approssimate dalle gaussiane generalizzate, anche nel caso in
cui vengono utilizzate le wavelet di Laguerre Gauss. Una volta caratterizzate

completamente le tessiture presenti in una immagine, utilizzando i parametri che
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Figura 4.4: Parte reale, e della parte immaginaria, del piano

wavelet di Laguerre Gaussn = 1 e k = 0 ad alta risoluzione, calcolato sull’immagine
mostrata in figure @

Figura 4.5: Parte reale, e della parte immaginaria, del piano

wavelet di Laguerre Gauss n = 3 e kK = 0 ad alta risoluzione, calcolato sull’immagine
mostrata in figure @
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0z

Figura 4.6: Densita marginali della parte reale, e parte immaginaria,
4.6(b) del piano wavelet di Laguerre Gauss n = 1 ¢ k = 0 ad alta risoluzione,
calcolato sull’immagine mostrata in figure

025 0.3

02

005k

Figura 4.7: Densita marginali della parte reale, e parte immaginaria,
4.7(b), del piano wavelet di Laguerre Gauss n = 3 ¢ k = 0 ad alta risoluzione,
calcolato sull’immagine mostrata in figure
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4.2 Estrazione e confronto delle caratteristiche di basso livello

definiscono una gaussiana generalizzata, € necessario definire una metrica che
permetta di effettuare il confronto tra due tessiture. L’approccio piu classico e
quello di calcolare la distanze Euclidea tra i vettori associati alle due tessiture.
Tuttavia, sfruttando il fatto che gli elementi di questi vettori rappresentano due
distribuzioni e possibile definire una metrica piu precisa. In particolare, si utilizza
la distanza di Kullback-Leibler, [28] 37]. Minimizzare la distanza di Kullback-
Leibler tra due distribuzioni equivale a massimizzare la loro verosimiglianza e a
minimizzare ’entropia relativa tre le due distribuzioni. La distanza di Kullback-

Leibler tra due gaussiane generalizzate definite da ay, 8y e da oy, B, €

KLD (p(5ap,Br)llp (5 ag,By)) =
Cog [ £reet(5) ) 4 (e sr(e) (4.17)
s (ﬁgafr([;]c)) * < >

dove f e g rappresentano due generiche immagini da confrontare. La distanza

di Kullback-Leibler viene anche detta divergenza, questo perche non rispetta ala
disuguaglianza triangolare. Infatti, la distanza di Kullback-Leibler tra A ed B, ¢
generalmente diversa da quella calcolata tra B ed A. Come detto in precedenza le
tessiture presenti nell'immagine f vengono caratterizzate utilizzando due funzioni
di Laguerre Gauss a tre risoluzioni diverse. Inoltre, poiche i coefficienti sono
complessi, ad ogni piano wavelet corrispondono due gaussiane generalizzate, una
per la parte reale, ed una per la parte immaginaria. Quindi, utilizzando B piani

wavelet complessi si ottiene che la distanza tra due immagini f e g e
2B o
KLD (f.9) =Y KLD (p(:a},8})||p (0l 5)). (4.18)
j=1

L’equazione [4.18| ¢ valita ipotizzando che i piani wavelet siano tra loro indipen-

denti.
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4.2 Estrazione e confronto delle caratteristiche di basso livello

4.2.2 1l colore

Un’altra caratteristica di basso livello utilizzata per descrivere il contenuto di
una immagine ¢ il colore. Infatti, se per esempio si considerano alcuni tipo di
tessiture, queste da un punto di vista della struttura sono indistinguibili, mentre
presentano un colore completamente diverso. E quindi evidente che la completa
caratterizzazione di una immagine non puo prescindere dall’informazione sul col-
ore. A tal fine, viene utilizzato lo spazio di colore YUV e vengono utilizzate le
sole componenti cromatiche. Il passaggio dallo spazio di colore RGB allo spazio

di colore YUV avviene come segue

Y 0.299 0.587 0.114 R
U | =1 -0168736 —0.331264 0.5 G |- (4.19)
1% 0.5 —0.418688 —0.081312 B

Le distribuzioni delle sole componenti cromatiche vengono caratterizzate utiliz-

zando la media, la varianza ed il momento centrato del terzo ordine [7]

p= e S S (o), (4.20)
o= | LSS e (121)
RC

t =

ae S <r,c>—u>3] , (4.22)

r=1 j=c=11

dove con f (1, c) rappresenta il pixel in posizione r, ¢ della componente cromatica
che si vuole caratterizzare. Nel caso di immagini naturali, e evidente che una
rappresentazione di questo tipo potrebbe non essere sufficiente. In questi casi

per avere una rappresentazione piu completa le immagini vengono suddivise in
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4.2 Estrazione e confronto delle caratteristiche di basso livello

Figura 4.8: Versione originale dell’immagine Lena.

blocchi non sovrapposti. Percio, ogni blocco viene caratterizzato come descritto
in precedenza, come se fosse una singola immagine. In questo modo si ottiene un
vettore composto da piu elementi ma anche una rappresentazione piu completa.
La metrica utilizzata per analizzare la similarita tra due vettori che rappresentano

I'informazione sul colore ¢ la distanza euclidea, quindi

2

ED.(f.9) = |D_(CV; (j) = CV, () (4.23)
J
dove con CV; indica il vettore che rappresenta il colore dell'immagine f, e,

analogamente, C'V; indica il vettore che rappresenta il colore dell'immagine g.

4.2.3 1 bordi

Per completare la rappresentazione del contenuto informativo presente in una
immagine e necessario caratterizzare i bordi presenti in una immagine. Per poter
caratterizzare in modo efficiente i bordi presente in una immagine sono necessarie
principalmente due operazioni. La prima consiste nella selezioni dei bordi prin-

cipali di una immagine. Con bordi principali si intendono i bordi che descrivono
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Figura 4.9: Componenti RGB,|4.9(a)}, [4.9(b)},4.9(c), dell’immagine mostrata nella

figura

63



4.2 Estrazione e confronto delle caratteristiche di basso livello

Figura 4.10: Componenti YUV, |4.10(a), [4.10(b)} 4.10(c)}, dell’immagine mostrata

nella figura
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4.2 Estrazione e confronto delle caratteristiche di basso livello

le forme degli oggetti. Si cerca quindi di non utilizzare i bordi che definiscono

le trame e le tessiture. Considerando I'immagine mostrata nella figura i

Figura 4.11: Versione originale dell’immagine Cameraman.

bordi che, in teoria, non si dovrebbero usare sono quelli che identificano ’erba
nella parte bassa dell’immagine. D’altra parte, i bordi che identificano la sagoma
dell’'uomo, della videocamera e anche quelle che delimitano i palazzi nello sfondo,
sono i soli, almeno teoricamente, che si dovrebbero usare. Una volta selezionati
i bordi principali, questi vengono caratterizzati calcolando la loro direzione. E
quindi necessario stimare la direzione dei bordi e, successivamente, calcolarne
'istogramma, [27]. Per selezionare i bordi principali di una immagine viene usati
I'operatore di Laplace definito come segue:
9 0? 0?
VI (x) = 55 f (x) + 55 (x). (4.24)

1 2

Nella figura ¢ mostrata la mappa che si ottiene applicando 1’equazione
all'immagine di figura Una volta calcolata questa mappa, vengono se-
lezionati i punti di zero-crossing. Questi sono i punti in cui il segnala interseca
I’asse delle ascisse. Per esempio, nel caso monodimensionale, se si considera una

sinusoide, nel periodo ¢’e¢ un punto di zero-crossing, figura|4.13| Per ottenere una
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4.2 Estrazione e confronto delle caratteristiche di basso livello

Figura 4.12: Mappa ottenuta applicando 'operatore di Laplace all’immagine
mostrata in figura [£.11]
buona stima della direzione dei bordi vengono utilizzate le funzioni di Laguerre
Gauss. In particolare viene utilizzata quella identificata dagli indici n = 1 e

k = 0, perche intrinsecamente estrae le linee presenti in una immagine. La map-

........................... PO o
zero-crossing

Figura 4.13: Esempio di punto di zero-crossing.

pa ottenuta dopo aver selezionato i punti di zero-crossing e la mappa ottenuta
filtrando I'immagine con la funzione di Laguere Gauss n = 1 e k = 0, vengono
unite mediante 'operatore di AND. In questo modo si ottiene una mappa che e
diversa da zero solo nei punti corrispondenti ai bordi principali dell’immagine.

In questi punti la mappa assume i valori pari al coefficiente di Laguerre Gauss.
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o vt
2.5 2.5

1.5

0.5

05

-148

-25

Figura 4.14: Parte reale, |4.14(a), parte immaginaria, [4.14(b)l e modulo, |4.14(c)

dell’immagine mostrata in figura filtrata con la funziona di Laguerre Gauss
n=1ek=0.
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4.2 Estrazione e confronto delle caratteristiche di basso livello

Nell'immagine mostrata in figura sono mostrati i punti che vengono utilizzati

Figura 4.15: Mappa in cui sono selezionati i punti utilizzati per caratterizzare
I'informazione sui bordi presenti nell'immagine di figura [{.11]

per caratterizzare i bordi. Sfruttando le proprieta delle funzioni armoniche circo-
lari, ed in particolare delle funzioni di Laguerre Gauss, una stima della direzione
del punto di bordo e la fase del coefficiente di Laguerre Guass. L’istogramma
delle fasi dei punti di bordo ¢ calcolato considerando il dominio [0, 7] perche
non e importante il verso del bordo, bensi la direzione. Inoltre, questo dominio

viene quantizzato in 36 intervalli di 5 gradi ognuno. Nella figura [4.16| & mostrato

i} 05 1 15 2 25 3

Fase

Figura 4.16: Istogramma delle fasi dei bordi calcolato sull’immagine di figura

EIT
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4.3 Algoritmo per il raggruppamento delle immagini rilevanti

Iistogramma delle fasi calcolato con il metodo descritto sull'immagine mostrata
nella figurad. 1T} In questo modo si ottiene un vettore composto da 36 elementi
che rappresenta i bordi presenti in una immagine. Per effettuare il confronto tra
due generici vettori si utilizza la distanza euclidea

1
36 2

ED.(f,9) = |>_ (BEV; (j) — EV, (j))° (4.25)

J=1

dove con EV; e EV, indicano l'istogramma delle fasi calcolato, rispettivamente,

sull'immagine f e sull'immagine g.

4.3 Algoritmo per il raggruppamento delle im-
magini rilevanti

Generalmente i motori di ricerca, data una richiesta da parte dell’'utente, mis-
urano la distanza tra questa e gli oggetti presenti nell’archivio, utilizzando una
qualsiasi metrica, e poi mostra all’'utente gli oggetti in archivio ordinandoli dal
piu simile al meno simile. Ovviamente, questo tipo di approccio e utilizzato per
qualsiasi oggetto digitale, come ad esempio testi, immagini, video. Nel caso delle
immagini, la richiesta molto spesso ¢ una immagine che in qualche modo rap-
presenta cio che I'utente sta cercando. Questo tipo di approccio presenta pero
alcuni limiti. Infatti quando si hanno a disposizione grandi archivi, cosa che
attualmente, accade molto spesso, classificare le immagini dalla piu simile alla
meno simile fa si che le prime posizioni, quelle a cui generalmente I'utente presta
la maggiore attenzione, sono occupate da immagini che sono molto simili all’im-
magine query. Trascurando cosi quelle immagini che sono rilevanti ma che non

presentano una grandissima similarita con I'immagine che 'utente ha fornito al
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4.3 Algoritmo per il raggruppamento delle immagini rilevanti

sistema per effettuare la sua richiesta. Un altro limite dei sistemi appena descritti
e che i risultati sono fortemente influenzati dall’immagine che I'utente fornisce al
sistema nel momento in cui sottomette la sua richiesta. Infatti, I’'utente potrebbe
scegliere una immagine che non rappresenta bene cio a cui ¢ interessato, sia a
causa di un proprio errore che per la mancazza oggettiva di una immagine piu
appropriata, oppure potrebbe non avere le idee chiare su cio che sta cercando.
In queste situazioni, un sistema che mostra all'utente le immagini organizzandole
dalla piu simile alla meno simile, in generale, difficilmente puo soddisfare I'utente.
Per cercare di superare questi tipi di problemi e stato pensato ad un metodo che
permetta al sistema di mostrare all’'utente una panoramica pitt ampia dei risul-
tati. A tal fine e stato sviluppato un algoritmo di clustering, che ha lo scopo
di raggruppare le immagini che potrebbero essere rilevanti rispetto alla query
fornita dall’utente, [26]. Prima di descrivere l'algoritmo & necessario definire la
metrica con cui vengono confrontate due immagini. Nei paragrafi precedenti sono
stati descritti dei metodi con cui caratterizzare e confrontare delle caratteristiche
di basso livello come le tessiture, il colore ed i bordi. Le equazioni [4.18§] e
[4.25] mostrano le metriche per confrontare, rispettivamente, le tessiture, il colore

ed i bordi. La metrica utilizzata per confrontare due immagini f e g e

S(fag) :515KLD(fag)+6CEDC(fvg)+5eEDe(fvg) (426)

dove &y, 0., 0. sono tre pesi con cui modificare I'importanza relativa data alle
tessiture, al colore ed ai bordi. L’algoritmo di clustering puo essere riassunto in

quattro passi principali:

1. Le immagini in archivio vengono classificate, in accordo con 1’equazione
4.26f in base alla similitudine con l'immagine query fornita dall’utente.

Considerando le prima n immagini rilevanti queste vengono raggruppate in
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4.3 Algoritmo per il raggruppamento delle immagini rilevanti

un sottoinsieme U che sara utilizzato nei successivi passi. Le immagini che
non appartengono a questo sottoinsieme si considerano irrilevanti, mentre

gli elementi u € U sono le immagini che vengono considerate rilevanti.

. L’ultima immagine del sottoinsieme U" viene utilizzata come query, indicata
1 . . . . . 1
CON Uy, € le immagini che appartengono al sottoinsieme U” vengono

riordinate in base alla similitudine con questa nuova query. A questo punto

inferiore ad una certa

. . . l
le immagine che presentano un valore di S (ui, uquery)

soglia vengono raggruppate in un sottoinsieme v!, ottenendo quindi che
vt = {uZ € Ul‘ S (ui,u;uery) < thSTE'pl} (4.27)

Al sottoinsieme v! vengono associati tre vettori che lo rappresentano, uno
per le tessiture, uno per il colore ed, infine, uno per i bordi. Questi vettori
sono ottenuti mediando i vettori che rappresentano tutte le immagini u € v?.
Le immagini che compongono il sottoinsieme v* vengono tolte dall’insieme

U!, ottenendo per la k — esima iterazione
Uk = Uk (4.28)
e quindi
Uk = {Uz € Uk’ S (ui, u’;uery) < thSTEPl} (429)

Questo passo finisce quando U1 = (). Tutti gli elementi v* creati vengono

uniti nell’insieme V' utilizzato nel seguente passo.

. Il risultato del passo precedente ¢ quindi un insieme V' composto da un
numero finito di sottoinsiemi v che sono rappresentanti esattamente come

le immagini v € U. E quindi possibile ripetere le operazioni del passo
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4.3 Algoritmo per il raggruppamento delle immagini rilevanti

precedente a questi oggetti. In particolare, per la prima iterazione, si ha

che

qjl — {Ui S ‘/;| S <Ui7 U;ueryj> < 5th ' thSTEPQ} (430>

dove d;, € un fattore con cui si pesa la soglia thergps. 0y, € proporzionale
numero di elementi che appartengono ai sottoinsiemi che si stanno con-

frontando v; € Vgyery €d € definito come segue

Sy (1) = % (1 + (ztanl (=A(n— n*)))) (4.31)

™

dove n* ¢ il numero di oggetti medio che si vorrebbero in ogni sottoinsieme, A
definisce quanto questo vincolo deve essere stringente e n = Max [|v;| , [Vguery|]-
Nella figura & mostrato come varia il valore di dy, (n) in funzione dei
parametri A e n*. Il colore uguale indica che le curve corrispondono allo
stesso valore di n*, mentre lo stesso tipo di linea delle curve indica che
queste corrispondono allo stesso valore di A\. In questo modo se un sottoin-
sieme e composto da un numero di oggetti maggiore di n* la soglia viene
pesata con un fattore minore di uno e quindi si inserisce un nuovo oggetto
solo se questo risulta essere molto simile a quello con cui si € confrontato.
Viceversa, se il sottoinsieme ¢ composto da pochi oggetti la soglia ¢ pesata

con un fattore prossimo ad uno. Ad ogni iterazione j si ha che
V= Voo, (4.32)

quando V; = 0 la prima iterazione di questo passo finisce. Dall’equazione
¢ evidente che se la soglia ¢ troppo bassa, l'insieme Q!, composto da
tutti 1 sottoinsiemi qjl-7 corrisponde all’insieme V' e questo vuol dire che

nessun elemento v € V' e stato unito in un unico sottoinsieme ¢. In questo
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4.3 Algoritmo per il raggruppamento delle immagini rilevanti

Figura 4.17: Esempio della variazione di dy, (n), equazione al variare di \ e

n-.

*

caso la soglia thsrgps viene incrementata, in generale, questo accade ogni
volta che Q¥ = Q* 1. Se QF # Q%! vuol dire che qualche sottoinsieme &
stato unito, e il passo viene ripetuto con lo stesso valore di thgrpps. Alla

k — esima iterazione si ha

qf = {qzk € Qﬂ S (qzk? Q(’;ueryj> < O - thSTEPQ} ; (4.33)

Qf = ?—1\‘];?—1 (4.34)

|

Quando Q% = () I'iterazione k — esima finisce e gli insiemi creati ¢} com-

Y

dove la soglia dy, in questo caso ¢ proporzionale a n = Max “qf qgueryj
pongono l'insieme Q%! che viene utilizzato nella (k+ 1) —esima iterazione.
Questo passo viene interrotto se il numero di ¢* € Q¥ ¢ inferiore al numero
scelto dall'utente oppure la soglia thsrgps diventa maggiore di un valore

massimo.

. In questo ultimo passo i sottoinsiemi ¢¥ € QF¥, creati al passo precedenti,

vegono classificati in base al numero di immagini di cui sono composti e al-

73



4.4 Valutazione dell’informazione di Fisher per I’estrazione delle
caratteristiche di basso livello

I'utente viene mostrata solo una immagine per ogni sottoinsieme. L’immag-
ine scelta puo essere la prima inserita nel sottoinsieme oppure I'immagine
che ha i vettori che la rappresentano piu simili ai vettori che rappresentano

il sottoinsieme di appartenenza.

Cosi facendo e possibile mostrare all’'utente poche immagini che pero rappresen-
tano un numero di immagini molto maggiore, dando importanza a quelle immag-
ini che potrebbero essere rilevanti ma a cui non viene data la giusta importanza
perche non classificate nelle primissime posizioni. Questo algoritmo e del tutto
generale e si puo applicare con qualsiasi metrica. Infatti non c¢’e nessun legame
tra ’algoritmo e il modo scelto per rappresentare e confrontare due immagini,
che pero inevitabilmente ne influenza i risultati. Inoltre, poiché non c¢’¢ nessun
vincolo sulla selezione delle immagini rilevanti che compongono 'insieme U, cre-
ato al primo passo, queste possono essere scelte in qualunque maniera utilizzando

una qualsiasi motore di ricerca.

4.4 Valutazione dell’informazione di Fisher per
I’estrazione delle caratteristiche di basso liv-
ello

Un metodo per rendere piu robusti i vettori che rappresentano le caratteristiche
di basso livello, quali tessiture, colore e bordi, puo essere quello di calcolarli nelle
zone delle immagini di interesse, [29]. Le zone di interesse possono essere definite
come quelle zone ad alto contenuto informativo. Utilizzando la relazione trovata

tra informazione di Fisher, rispetto al parametro di traslazione, equazione ed

i polinomi di Zernike, equazioni [3.11], [3.12] [3.13] & facile, e non costoso dal punto

di vista computazionale, la realizzazione di una mappa che sia proporzionale al
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contenuto informativo del generico punto xy e di un suo intorno. Questo tipo di
approccio ha senso in immagini naturali, che rappresentano pit oggetti, come ad
esempio quelle mostrate nella figura [3.13], piuttosto che su immagini pitt semplici

mostrate nella figura[d.24,  Nelle figure e sono mostrati degli esempi di

Figura 4.18: Immagine che appartiene alla classe dinosauri del database COREL-
1000-A.

Figura 4.19: Immagine che appartiene alla classe palazzi del database COREL-
1000-A.

mappe calcolate utilizzando le immagini mostrate, rispettivamente, nelle figure
e [A21] Per rimuovere le regioni a basso contenuto informativo, quelle a
cui corrisponde un basso valore sulla mappa J, viene utilizzato ’algoritmo detto
region growing [40]. Questo algoritmo permette di selezionare tutte le regioni

connesse che presentano una determinata caratteristica. Infatti, nel caso specifico,
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Figura 4.20: Mappe e, [4.20(a), &7, 4.20(b)} ey, 7, 4.20(c)| e Jp (4.20(d)}
calcolate sull'immagine 4.18}
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Figura 4.21: Mappe ¢, {.21(a), ef,, 4.21(b)} ey, f,, 4-21(c) e Jp (.21(d)}
calcolate sull'immagine 4.19}
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4.4 Valutazione dell’informazione di Fisher per I’estrazione delle
caratteristiche di basso livello

partendo da alcuni punti fissi, detti semi, questo algoritmo seleziona tutti i punti
connessi al seme che hanno un valore della mappa J, prossimo allo zero. I semi
vengono scelti nella zone periferica dell’immagini, in questo modo il soggetto
principale, che solitamente ¢ nel centro dell’immagine, rimane inalterato. Infatti,
una volta selezionata una zona se questa confina con dei punti a cui corrisponde un

valore di J, maggiore di zero l'algoritmo del region growing si interrompe. Nelle

Figura 4.22: FEsempio della zona non considerata per l'estrazione delle
caratteristiche, calcolata sull'immagine [4.18|

Figura 4.23: Esempio della zona non considerata per l’estrazione delle
caratteristiche, calcolata sull'immagine .19}

figure e vengono mostrate le zone dell'immagine che vengono selezionate
e che quindi non vengono utilizzate per I'estrazione delle caratteristiche di basso

livello.
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4.5 Risultati sperimentali

4.5 Risultati sperimentali

4.5.1 Analisi e confronto di tessiture

Il metodo per la caratterizzazione ed il confronto delle tessiture, paragrafo
¢ stato valutato utilizzando il database Vision Texture, [3]. Le sperimentazioni
sono state condotte utilizzando 40 classi diverse di tessiture, rappresentate da

16 elementi ognuna, mostrate nella figura Originariamente ogni classe ¢

Figura 4.24: Esempi delle classi di tessiture utilizzate nelle sperimentazioni.

una immagine di 512 x 512 pixel che rappresenta una particolare tessitura. Per
ottenere i 16 rappresentanti di questa classe, I'immagine viene divisa in 16 parti
non sovrapposte di 128 x 128 pixel. In questo modo si ottiene un dataset com-
posta da 640 immagini di dimensione 128 x 128 pixel. Le prestazioni del metodo
descritto nel paragrafo sono state valutate calcolando la percentuali di recu-
pero media. In particolare, ogni immagine del dataset, ¢ stata considerata come
query. Una volta effettuata la classificazione di tutte le immagini nell’archivio in
base alla similitudine, equazione [4.18| sono state valutate quante immagini della

stessa classe dell'immagine query, erano classificate nelle prime sedici posizioni.
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Figura 4.25: Immagine originale di 512 x 512 pixel, divisione in 16
immagini non sovrapposte di 128 x 128 pixel, [4.25(b

MW Tessiture classificate nelle
prime 16 posizioni

M Tessiture non classificate
nelle prime 16 posizioni

Figura 4.26: Risultati ottenuti utilizzando la funzione di Laguerre Gauss n = 1
e k = 0, a tre risoluzioni, e utilizzando la distanza di Kullback-Leibler.
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W Tessiture classificate nelle
prime 16 posizioni

M Tessiture non classificate
nelle prime 16 posizioni

Figura 4.27: Risultati ottenuti utilizzando la funzione di Laguerre Gauss n = 1
e k = 0, a tre risoluzioni, e utilizzando la distanza euclidea.

Nella figura sono mostrati i risultati che si sono ottenuti utilizzando una sola
funzione di Laguerre Gauss, quella identificata dagli indicin =1 e k = 0, a tre
diverse risoluzioni. In questo modo le tessiture vengono rappresentate con 6 gaus-
siane generalizzate, che corrisponde ad avere un vettore composto da 12 elementi.
Perche, come descritto in dettaglio nel paragrafo [1.2.1] ogni gaussiana general-
izzata e completamente caratterizzata da due parametri. Nella figura [4.26[ sono
mostrati i risultati ottenuti utilizzando come metrica la distanza di Kullback-
Leibler, mentre, nella figura [£.27] come metrica & stata utilizzata la distanza
euclidea. Come si puo notare le prestazioni ottenute utilizzando la distanza di
Kullback-Leibler sono nettamente migliori rispetto a quelle ottenute utilizzando
la distanza euclidea. Un comportamento analogo si ha quando vengono utiliz-
zate due funzioni di Laguerre Gauss, quelle definite dalla coppia di indici n =1
ek =0,en=3ek =0, ognuna a tre diverse risoluzioni, come mostrato nelle
figure e Anche in questo caso si ha un miglioramento utilizzando la
distanza di Kullback-Leibler. Intolre, confrontando la figura con la figura
e la figura [4.27] con la figura [4.29] si nota come utilizzando anche la funzione
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m Tessiture classificate nelle
prime 16 posizioni

MW Tessiture non classificate
nelle prime 16 posizioni

Figura 4.28: Risultati ottenuti utilizzando le funzioni di Laguerre Gauss n =1 e
k=0,n=3ek =0, a tre risoluzioni, e utilizzando la distanza di Kullback-Leibler.

M Tessiture classificate nelle
prime 16 posizioni

M Tessiture non classificate
nelle prime 16 posizioni

Figura 4.29: Risultati ottenuti utilizzando le funzioni di Laguerre Gauss n =1 e
k=0,n=3ek =0, a tre risoluzioni, e utilizzando la distanza euclidea.
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di Laguerre Gauss n = 3 e k = 0 si ha un miglioramento delle percentuali di
recupero. Cio, ovviamente, implica 1'utilizzo di 12 gaussiane generalizzate, per
rappresentare ogni tessitura, e quindi un vettore composto da 24 elementi. E
stata scelta proprio questa funzione di Laguerre Gauss perche con le altre non si

aveva un miglioramento cosi netto delle prestazioni. I risultati mostrano che 1'uti-

Wavelet | Kullback-Leibler | Distanza euclidea
D, 76.92% 62.22%
D, 76.57% 61.18%
Dsg 75.51% 60.35%
Dxg 75.63% 61.73%
Dy 74.66% 59.73%

Tabella 4.1: Risultati ottenuti utilizzando alcune wavelet di Daubechies, [37].

lizzo della distanza di Kullback-Leibler, che di fatto calcola la verosimiglianza tra
due gaussiane generalizzate, corrisponde ad un miglioramento delle prestazioni,
come mostrato non solo nei risultati ottenuti utilizzando le wavelet di Laguerre
Gauss, ma anche utilizzando alcune wavelet di Daubechies, [37]. Inoltre, si puo
notare che le le metodologie descritte per 1’analisi delle tessiture in [37] possono
essere applicate con ottimi risultati, alle wavelet armoniche circolari, in partico-
lare alle wavelet di Laguerre Gauss. Un ulteriore aumento delle prestazioni puo
essere ottenuto tenendo in considerazione anche l'informazione sul colore. In-
fatti, caratterizzando anche questa caratteristica di basso livello, come descritto
nel paragrafo [£.2.2] si ottengono i risultati riportati nella figura [£.30} In questo
scenario ogni immagine viene caratterizzata con un vettore di 24 elementi per
caratterizzare le tessiture e con un vettore di 6 elementi che caratterizza il col-
ore. Al solito, per confrontare due vettori che rappresentano le tessiture viene
utilizzata la distanza di Kullback-Leibler che, come si e visto in precedenza, e
piu performante della distanza euclidea, mentre per confrontare due vettori che

rappresentano il colore si utilizza la distanza euclidea. Cosi facendo la metrica
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M Tessiture classificate nelle
prime 16 posizioni

M Tessiture non classificate
nelle prime 16 posizioni

Figura 4.30: Risultati ottenuti utilizzando I'informazione sul colore, le funzioni
di Laguerre Gauss n =1e k=0, n =3 e k = 0, a tre risoluzioni, e utilizzando la
distanza di Kullback-Leibler.

utilizzata per il confronto di due immagini e la seguente

S(f.9) =01 KLD(f,g) +dc- ED.(f,9) (4.35)

dove empiricamente e stato trovato che i risultati migliori, quelli mostrati nella

figura [4.30] si ottengono con §; = 1 e §. = 12. Nella figura [4.31] sono mostrate

7000 T
— Immagini che appartengono alla stessa classe
— Immagini che appartengono a classi diverse

4000 — =

5000 — I

4000

Numero di confronti

3000

2000

1000

Figura 4.31: Distribuzione dei valori di S, equazione tra immagini che
appartengono alla stessa classe e immagini che appartengono a classi diverse.
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le distribuzioni delle distanze S, equazione [4.35] calcolate tra immagini che ap-
partengono alla stessa classe e immagini che appartengono a classi diverse. Come
si piu notare le due distribuzioni sono piuttosto separate e I'area di sovrappo-
sizione tra le due distribuzioni e decisamente piccola. Idealmente, si dovrebbero
avere due distribuzioni separate, il che significherebbe che i valori di S che si
ottengono quando f e g appartengono alla stessa classe non si possono ottenere
quando f e g appartengono a classi diverse, che corrisponderebbe ad avere una

percentuale di recupero del 100%.

4.5.2 Raggruppamento delle immagini rilevanti

Le prestazioni del metodo descritto nel paragrafo sono state valutate utiliz-
zando il dataset descritto nel precedente paragrafo. Una prima parte di simu-
lazioni sono state effettuate utilizzanto soltanto l'informazione sulle tessiture e
I'informazione sul colore. In questo caso si utilizza come metrica quella mostrata

nell’equazione 4.350 Le prestazioni sono state valutate considerando:

e numero totale di sottoinsiemi creati: numero totale di sottoinsiemi creati

dall’algoritmo considerando tutte le immagini come query;

e numero totale di sottoinsiemi “sporchi” creati: numero totale di sottoinsie-

mi “sporchi” considerando tutte le immagini come query;

e numero totale di “intrusi”: numero totale di elementi inseriti nel sottoin-

sieme sbagliato considerando tutte le immagini come query;

e percentuale media di sottoinsiemi “sporchi”: percentuale di sottoinsiemi

“sporchi” creati rispetto al numero totate di sottoinsiemi creati;
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e numero medio di elementi “intrusi” per ogni cluster “sporco”: numero di
elementi inseriti in un sottoinsieme sbagliato rispetto al numero totale di

sottoinsiemi “sporchi”;

e numero medio di sottoinsiemi creati: numero di sottoinsiemi creati rispetto

al numero totale di query utilizzate;

e numero medio di cluster reali: numero di sottoinsiemi ideale in cui dovreb-

bero essere soddivise le immagini considerate rilevanti.

E importante definire bene cosa si intendo con “intruso” e con sottoinsieme
“sporco”. Un “intruso” € una immagine che viene inserita dall’algoritmo in un
sottoinsieme sbagliato. Mentre un sottoinsieme “sporco” € un sottoinsieme che

contiene almeno un elemento intruso.  Nelle tabelle e ¢ riportato un

Immagine Immagine
1 | Bark.0000.00 || 17 | Bark.0000.02
2 | Bark.0000.08 | 18 | Brick.0005.14
3 | Bark.0000.09 | 19 | Bark.0000.11
4 | Bark.0000.05 || 20 | Wood.0001.01
5 | Bark.0000.12 || 21 | Wood.0001.05
6 | Bark.0000.01 | 22 | Flowers.0005.13
7 | Bark.0000.04 | 23 | Brick.0005.02
8 | Bark.0000.13 | 24 | Leaves.00016.15
9 | Bark.0000.06 | 25 | Flowers.0005.12

10 | Wood.0001.15 || 25 | Wood.0001.09
11 | Bark.0000.10 || 27 | Leaves.0016.09
12 | Wood.0001.13 || 28 | Brick.0005.01
13 | Wood.0001.02 || 29 | Flowers.0005.09
14 | Bark.0000.07 || 30 | Leaves.00016.14
15 | Wood.0001.12 || 31 | Leaves.00016.13
16 | Wood.0001.08 || 32 | Brick.0005.00

Tabella 4.2: Esempio delle immagini che vengono considerate rilevanti al pri-
mo passo dell’algoritmo descritto nel paragrafo considerando come query
I'immagine Bark.0000.00.

esempio del funzionamento dell’algoritmo utilizzato per raggruppare le immag-
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Rappresentante del sottoinsieme
Bark.0000.05
Wood.0001.01
Bark.0000.11
Brick.0005.14
Leaves.0016.13
Flowers.0005.09
Woo0d.0001.13
Wood.0001.12

CO 1O Ul i W~

Tabella 4.3: Risultato dell’algoritmo descritto nel paragrafo considerando
come query I'immagine Bark.0000.00.
ini che vengono considerate rilevanti, mostrate nella tabella 1.2l Invece, nella
tabella sono mostrati le immagini che sono i rappresentanti dei sottoinsiemi

creati. Nella tabella [£.4] sono mostrati i risultati che si ottengono utilizzando la

Numero totale di sottoinsiemi creati 3496
Numero medio di sottoinsiemi “sporchi” creati 319
Numero medio di “intrusi” 974
Percentuale media di sottoinsiemi “sporchi” 9.12%
Numero medio di elementi “intrusi” per ogni cluster “sporco” | 3.05
Numero medio di sottoinsiemi creati 5.46
Numero medio di cluster reali 4.67

Tabella 4.4: Risultati ottenuti utilizzando la metrica definita nell’equazione @

metrica mostrata nell’equazione percid utilizzando soltanto l'informazione
sulle tessiture e sul colore. Nella tabella si puo notare che il numero di sottoin-
siemi in cui e presente almeno un elemento sbagliato ¢ inferiore al 10% sebbene
il numero totale di sottoinsiemi creati ¢ molto simile al numero di sottoinsiemi
reali. Questo € molto importante perche se una immagine viene inserita in un
sottoinsieme sbagliato, il rappresentante di questo sottoinsieme non la rappre-
sentera e quindi, se I'utente ¢ interessato proprio a questa immagine, I’algoritmo
non lo facilita. Se si utilizza anche l'informazione sui bordi, caratterizzata e
confrontata come & descritto nel paragrafo [4.2.3] la percentuale di sottoinsiemi

“sporchi” decresce ulteriormente, come ¢ possibile osservare nella tabella [4.5] In
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Numero totale di sottoinsiemi creati 3675

Numero medio di sottoinsiemi “sporchi” creati 227
Numero medio di “intrusi” 804
Percentuale media di sottoinsiemi “sporchi” 6.17%

Numero medio di elementi “intrusi” per ogni cluster “sporco” | 3.54
Numero medio di sottoinsiemi creati 5.74

Numero medio di cluster reali 4.63

Tabella 4.5: Risultati ottenuti quando I'immagini viene caratterizzata utilizzando
le tessiture, il colore ed i bordi.

questo caso, per confrontare due immagini viene utilizzata la metrica mostrata
nell’equazione I risultati mostrano da un lato che, come ci si aspettava, le
prestazioni dell’algoritmo dipendono dalla bonta dei metodi utilizzati per la carat-
terizzazione e il confronto di due immagini. Dall’altro che il metodo utilizzato
per caratterizzare e confrontare i bordi, paragrafo [4.2.3] & efficace. Questo algo-
ritmo ¢ stato applicato anche ad un archivio di immagini composto da 5 classi del
database COREL-1000-A. Le classi utilizzate sono: autobus, cavalli, dinosauri,
fiori e palazzi, gli esempi sono mostrati nella figura [3.13] Prima di analizzare
le prestazioni dell’algoritmo si ¢ valutata la bonta della metrica utilizzata per
il confronto tra due immagini. In particolare, si sono confrontati i risultati, in
termini di percentuale di recupero, calcolando i vettori delle caratteristiche di
basso livello considerando l'intera immagine oppure considerando solo le zone ad

alto contenuto informativo, selezionate come descritto nel paragrafo 1.4, Come

si vede nelle figure 4.32] [4.33] 4.34] calcolando i vettori delle caratteristiche di

basso livello nelle zone ad alto contenuto informativo si ottengono percentuali di
recupero migliori rispetto all’utilizzo dell’intera immagine. Questo approccio e
stato utilizzato nell’algoritmo descritto nel paragrafo [£.3] T risultati sono anal-
izzati con un grafico che mostra la percentuale media di sottoinsiemi “sporchi”,
rispetto al numero medio di sottoinsiemi creati. Il grafico, figura [4.35, mostra

che si ottengono buone percentuali di sottoinsiemi “sporchi”. E da notare che il
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Figura 4.33: Miglioramento delle percentuali di recupero di ogni classe.
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numero reale di sottoinsiemi ¢ 4.3. Sebbene numericamente i risultati ottenuti
siano peggiori di quelli mostrati nelle tabelle [4.4] e [£.5] si deve tener conto che
in questo caso le percentuali di recupero ¢ prossima al 70%, rispetto al 90% del
caso precedente. Questo e dovuto al fatto che le immagini utilizzate sono piu
complesse e quindi, a immagini che nominalmente appartengono a classi diverse,

potrebbero corrispondere caratteristiche di basso livello simili.
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Conclusioni

In questo lavoro si e affrontato il problema della ricerca automatica di immagini
all’interno di un archivio. Sono stati sviluppati due approcci, che pur nella loro
diversita, presentano degli aspetti in comune ed hanno il medesimo obiettivo. In-
fatti, entrambi hanno come scopo il recuperare tutte le immagini che, sulla base
delle loro caratteristiche visive sono rilevanti rispetto ad una immagine fornita
dall’'utente. Tra gli aspetti che gli approcci hanno in comune il pit importante ¢
costituito dal fatto che entrambi si basano sull’utilizzo delle funzioni armoniche
circolari. Questa particolare classe di funzioni, a cui appartengono sia le funzioni
di Laguerre Gauss, che i polinomi di Zernike, sono state utilizzate sia per la rapp-
resentazione di pattern 2D, che per I'analisi delle immagini. Nel capitolo[3|¢ stato
descritto un metodo per il recupero di oggetti all’interno di un archivio. Questo
metodo caratterizza 1'oggetto, o I'immagine, di interesse con un numero finito di
descrittori locali. Vengono quindi selezionate le zone ad alto contenuto informati-
vo, ed in seguito queste vengono rappresentate utilizzando le funzioni armoniche
circolari come descrittori di pattern 2D. La grandezza delle finestra che pesa
la parte radiale dei polinomi di Zernike viene scelta in accordo con l'algoritmo

del QuadTree, in modo tale da avere sempre una rappresentazione accurata del
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pattern. Utilizzando 'operatore di verosimiglianza, calcolato utilizzando i coeffi-
cienti dello sviluppo, fatto con le funzioni armoniche circolari, ¢ possibile stimare
la posizione e 'eventuale angolo di rotazione del pattern all’interno dell’archiv-
io. I risultati ottenuti mostrano che utilizzando i sistemi sviluppati, basati su
questa classe di funzioni, si ottengono degli ottimi risultati sia per quanto riguar-
da la rappresentazione di pattern 2D, sia per quando riguarda la selezione delle
zone ad alto contenuto informativo. Infatti, i metodi descritti permettono di ot-
tenere delle prestazioni migliori rispetto a quelle ottenute con metodi presenti in
letteratura. Come detto in precedenza, le funzioni armoniche circolari, possono
essere utilizzate anche per l'analisi delle immagini. In questo tipo di approccio
la rappresentazione di una immagine viene effettuata mediante le caratteristiche
globali, come ad esempio le tessiture, il colore ed i bordi. Nel capitolo [4] le fun-
zioni armoniche circolari vengono utilizzate per caratterizzare le tessiture ed i
bordi presenti in una immagine. In particolare, per quanto riguarda le tessiture,
queste vengono caratterizzate approssimando le densita marginali dei coefficienti
wavelet con delle gaussiane generalizzate. 1 bordi vengono invece caratterizzati
calcolando l'istogramma della fase dei punti di bordo stimata proprio mediante
le funzioni di Laguerre Gauss. Il colore, infine, viene rappresentato utilizzando i
momenti del primo, del secondo e del terzo ordine delle componenti cromatiche.
Questo approccio per la caratterizzazione ed il confronto delle immagini, viene
utilizzato in un algoritmo che, dato un insieme di immagini rilevanti, le raggruppa
in sottoinsiemi. In questo modo, mostrando all’'utente solo il rappresentante di
ogni sottoinsieme, si facilitano le operazioni di analisi dei risultati all’'utente ed ¢
possibile mostrargli una panoramica pit ampia di immagini a cui potrebbe essere
interessato. I risultati sperimentati, descritti nei paragrafi e mostrano 1’-

efficacia dei sistemi sviluppati e il fatto che le funzioni armoniche circolari sono un
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ottimo strumento sia per la descrizione di pattern 2D sia per I’analisi delle immag-
ini. Per questo motivo, gli sviluppi futuri riguarderanno la generalizzazione 3D di
queste funzioni, che si ottiene sostituendo la parte armonica angolare con le fun-
zioni armoniche sferiche, come descritto in [0, 19]. In questo caso tali funzioni, da
un lato potrebbero essere utilizzate come descrittori, dall’altro potrebbero essere

sfruttate per analizzare lo spazio-tempo di sequenze video.
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