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Restaurarea frontierelor unei imagini: abordare genetica
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Lucrarea prezinta un algoritm de restaurare a frontierelor unei imagini pe baza puterii
spectrale a unui pixel virtual frontiera, calculata la nivelul unui bloc al imaginii de
intrare. Algoritmul cuprinde doua componente: una de natura statistica, utilizata pentru a
decide daca pixelul procesat la momentul curent este de tip frontiera si cea de-a doua de
natura genetica, in care este realizata modificarea nivelului de gri al pixelului curent
printr-un proces de selectie repetata bazat pe puterea spectrala corespunzatoare

punctului prelucrat.

Cuvinte chele: putere spectrala, nivel de gri, algoritm genetic, selectie, mutatie,

crossover, imagine-bloc.
1. Algoritmi consider atii
generale
Principiile genetice s de natura evolu-
tionista dezvoltate Tn ultimii ani pentru
rezolvarea unor clase largi de probleme
complexe sau impus datorita perfor-
mantelor lor legate atét de timpul redus de
executie implicat, cat s datorita posibi-
litatilor de determinare a unor solutii
apropiate de cele optimale. Multe dintre
problemele tratate genetic sunt probleme
de optimizare; aplicatii ale acestora au
condus la rezolvarea unor tipuri diverse de
probleme, printre care: probleme de rutare,
control adaptiv, jocuri, modelare de tip
cognitiv, probleme de transport, de control
optimal etc. Tn cele ce urmeaza, vor fi
tratate modele de rezolvare ae unor
probleme de optim, de atfel cele in care
programarea genetica are cele ma bune
rezultate.
Algoritmii genetici apartin clasal  algo-
ritmilor probabilisti; e difera de algoritmii
deatori prin combinarea elementelor de
cautare directa s stochastica. De aceea
algoritmii genetici sunt mai robusti decét
cei de cautare directa. Tn plus, programarea
genetica permite mentinerea unel intregi
populatii de solutii potentiale, fata de
metodele directe, care, uzual, proceseazala

genetici;

un moment de timp un singur punct din
spatiul de cautare. Evolutia cautare directa
cautare stochastica cuprinde doua tehnici
care reduc din dezavantgele cautarilor
directe, s anume metode de tip
“hillclimbing” s “smulated annealing”.
Metodele de tip “hillclimbing” utilizeaza o
tehnica de iterativitate Tmbunatatita
Aceasta se aplica unui singur punct din
spatiul de cautare. La o iteratie este selectat
un nou punct aflat Tntr-o vecinatate a
punctului curent procesat. Daca acest punct
determina o valoare mai buna (din punct de
vedere a criteriului de optim considerat)
pentru functia obiectiv, e devine punct
curent. Tn caz contrar, este selectata o ata
vecinatate a punctului curent, procesul
desfasurandu-se ulterior similar. Algorit-
mul se incheie cand nici un punct vecin
celui curent nu aduce imbunatatiri valorilor
functiel obiectiv. Metodele de acest tip
conduc de obicel la valori de optim local,
depinzand de punctul de start. Tn plus, nu
se pot furniza informatii referitoare la
eroarea relativa a solutiel calculate. Pentru
a creste performantele unor astfel de
modele, acestea se utilizeaza pentru un
numar mare de punct de start.

Metodele de tip“simulated annealing” €li-
mina 0 mare parte din dezavantgele
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algoritmilor “hillclimbing”, Tn sensul ca
solutiile nu depind de punctul de start s
sunt de obicei apropiate de punctul de
optim global. Pentru aceasta, este cons-
derata o probabilitate de acceptare a
punctului selectat drept urmator punct
curent, egala cu 1 daca noul punct furni-
zeaza 0 valoare ma buna pentru functia
obiectiv considerata. Tn unele situatii,
probabilitatea de a accepta un nou punct
este o functie cu vaori corespunzatoare
functiel obiectiv pentru punctul curent s
noul punct selectat. De asemenea, fata de
tehnica “hillclimbing”, este considerat un
parametru de tip temperatura sistemului,
care influenteaza probabilitatea de accep-
tare a unui nou punct ca punct curent: cu
cat acest parametru este mai scazut, cu atét
sansele de acceptare sunt mai mici. Pe
parcursul executiei algoritmului, tempe
ratura sistemului scade; algoritmul se
Tnchele pentru o temperatura mica, pentru
care nu se mai accepta nici 0 modificare a
solutiel (probabilitatea de acceptare a unui
nou punct este 0).

Algoritmii genetici reprezinta o alta abor-
dare a problemei de cautare a unei solutii
optimale. La fiecare iteratie t, algoritmul
mentine o populatie de solutii potentiale,

numite cromozomi, P(t)={X;,X,,...,X.}.

Cromozomii sunt reprezentari binare ale
solutiilor considerate la momentul respec-

tiv. Fiecare cromozom X ,t=1,n este

evaluat Tn scopul masurarii performantelor
sale din punct de vedere a functiel obiectiv
considerate, aplicate pentru solutia a carel
reprezentare 0 constituie. La iteratia t+1
este selectata 0 noua populatie, pe baza
calitatii indivizilor populatiei de la momen
tul anterior. O parte a membrilor acestel
populatii sufera modificari de tip mutatie si
crossover (incrucisare) s determina noi
indivizi.

Operatia crossover combina caracteristicile
a doi cromozomi parinti S creeaza doi
indivizi noi, copii ai cromozomilor ce intra
Tn operatie, prin interschimbarea unor seg

mente ale reprezentarii binare corespur:

zatoare. De exemplu, daca parintii sunt

reprezentati prin siruri binare de dimen-
siune 5 (ay, by, €1, d1, €1), respectiv (ag, by,

C2, b, &), aunci combinarea cromo-

zomilor dupa a doua gena (a doua pozitie

de la stnga la dreapta in vectorul de
reprezentare) determina aparitia copiilor

(a1, b, @, b, &), respectiv (az, by, i, dhi,

e1). Aplicabilitatea intuitiva a unei operatii

crossover o constituie schimbul de infor-
matii Tntre indivizii populatiei solutiilor
potentiale.

Operatia mutatie afecteaza arbitrar una sau

ma multe gene de unui cromozom

selectat, printr-o modificare aeatoare cu
probabilitatea de executie egala cu rata
prestabilia a mutatiei. Bitii corespunzatori
pozitiilor selectate astfel pentru mutatie

sunt modificati (din 0 in 1, respectiv din 1

n 0). Intuitiv, un operator mutatie are rolul

de a introduce o variabilitate suplimentara

Tn cadrul indivizilor populétiei.

Un algoritm genetic, deci, trebuie sa

cuprinda urmatoarele componente:

1. o reprezentare genetica (la nivel de
siruri de biti) a solutiilor potentiale ale
problemei;

2. 0 modalitate de creare a populatiel
initiale;

3. o functie de evaluare care furnizeaza
calitatea unui cromozom din cadrul
populatiei;

4. operatori genetici pentru modificarea
structurii cromozomiale;

5. vaori ae parametrilor utilizati n
algoritm:  dimensiunea  populatiei,
probabilitatea de aplicare a operatorilor
genetici etc.

2. Algoritm genetic pentru restaurara
frontierelor unei imagini dirijat de
puterea spectrala a unui pixel calculata
la nivel debloc

Algoritmul genetic propus se bazeaza pe 0
functie de evaluare sugerata de 0 masura
globala de informatie, si anume puterea
spectrala calculata in punctele frontiera.
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Problema considerata pentru rezolvare este
maximizarea puterii spectrale a unui punct
detip contur.

Fieoimagine X1 M,,.,(LS),ncaeLS
reprezinta multimea nivelelor de gri ale
imaginii (considerata Tn continuare alb-

negru), iar M si N reprezinta numarul de
linii, repectiv de coloane ale reprezentarii
matriceale a lui X. Puterea spectrala a
pixelului (k, 1) din imaginea considerata
este calculata conform relatiei [19]:

1 Mgt i@k Mo
k,Il)= X eM Ng| —
( ) (MN)Z ua:OV:O u,ve

1 Myt M-I 1 ak vl
= X, COSC- 2 —+———+| X,,S =
(MN)2 ua='090 C} p(; ?—bva—b ng a)(;M Nﬁ
IN-1 IN-1 n? ]
B, B, s M |
u=0 v=0 u=0 v=0 eM N ﬂ% é

Relatia defineste puterea spectrala drept
amplitudinea transformatel Fourier discrete
bidimensionale.

Puterea spectrala corespunzatoare unui
pixel a imaginii este redusa in cazul unui
pixel fond si este mare in cazul unui pixel
frontiera sau zgomot. Utilizand o functie
de evaluare pornind de la aceasta remarca,
rezulta ca algoritmul genetic corespunzator
nu prezinta stabilitate la zgomot. 1n
schimb, datorita masurii globale conside-
rate pentru evaluare, puterea de subliniere
a ocontururilor obiectelor unei imagini este
apreciabila chiar s Tn contextul unei
imagini cu contrast s luminozitate foarte
reduse.

Pentru un pixel (k, I) a imaginii de intrare,
algoritmul propus determina daca este
pixel frontiera si, Tn caz afirmativ, declan
Seaza Un mecanism genetic pentru maxi-
mizarea puterii spectrale a acestuia. Daca
evduarea se face la nivelul Tntregii
imagini, iar aceasta are o rezolutie foarte
fina (matricea de reprezentare a imaginii
este de dimensiuni mari), atunci, chiar si in
conditiile aplicarii unei metode FFT (Fast
Fourier Transform), algoritmul necesita un
timp foarte mare de executie. Tn scopul
eliminarii acestui inconvenient, evaluarea
puterii spectrale a unui pixel se face la

nivelul unui bloc a imaginii care contine

pixelul respectiv s care are dimensiuni

mici.

Fie (k, I) un pixel apartindnd unui bloc B al

imaginii de intrare, X. Pentru a decide daca

pixelul este virtual frontiera, se pocedeaza
astfel:

a) 1. Este caculata vaoarea medie a
nivelelor de gri corespunzatoare pixe-
lilor blocului B; fie aceasta mg;
2.Daca |mB - Xk,,| >val , atunci pixe-
lul (k, I) este de tip frontiera. Valoarea
val depinde invers proportional de
gradul de deteriorare (din punct de
vedere al contrastului si luminoziatii) a
imaginii.

sau

b) 1. Pentru fiecare pixel (i ,j) a blocului
B, se caculeaza puterea spectraa
corepunzatoare Pg(i, ), relativ la
subimaginea B, respectiv media aces
teia, notata m,,
2.Daca Pg(k, 1)- mg,
mare (depinzand, ca si in cazul primei
variante, de contrastul s luminozitatea
imaginii intrare), atunci (k, I) este
pixel frontiera.

Prima modalitate de decizie, prezentata la

punctul a), are calitatea ca necesita un timp

este suficient de
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de cacul redus. Cea de-a doua varianta,
des presupune un volum mult mai mare de
calcule, induce o detectie ma fina. Se
poate proceda, insa, la o combinare a celor
doua metode. Considerand (k, 1) un pixel a
blocului B, atunci:
1. Se caculeaza valoarea medie a
nivelelor de gri corespunzatoare pixe-
lilor blocului

2. Da(:a|mB - Xk‘,|>vall,atunci:
2.1. pentru fiecare pixd (i ,j) a blocului
B, calculeaza Px(i, j), respectiv m,

2.2. dacaPg(k, I)- mg >valy, atunci (k)

este pixel frontiera.
Fie B bloc de dimensiuni n” n a imaginii
intrare si (k, 1) un pixel frontiera apartinand
lui B. Algoritmul genetic care prelucreaza
(k)) Tn vederea maximizarii puterii
spectrale Pg(k, 1) este descris Tn continuare.
Reprezentarea cromozomiala a unui
pixel este data de reprezentarea binara a
numarului natural care indica intrarea
respectiva din paleta de culori. Lungimea
reprezentarii este de 8 hiti, in cazul
imaginilor cu 256 nivele de gri de laab la
negru, respectiv de 16 biti, pentru palete cu
mai multe culori.
Populatia initiala. Pentru indepartarea
efectelor de tip frontiere cu nivel de gri
scazut pentru obiecte cu nivel de gri
ridicat, respectiv frontiere cu nivel de gri
ridicat pentru obiecte cu nivel de gri mic,
se procedeaza astfel:
a) daca B(k, |) > medg, atunci pop[i] =

B(k, N+2(i-1), i=1,....dim;
b) dtfel, pop[i] = B(k,
i=1,...dim.

Sunt generate astfel mulltimi ale valorilor
posibile pentru nivelul de gri Bk, )
corespunzatoare pixelului (k, I).
Functia de evaluare. Pentru fiecare
mi {pop[ 1], pop[ 2] -+, pop[dim]}, eva-
luarea se face conform relatiel
n-1n-1 ] iﬁﬂﬂ}éz
48 Buwe e

u=0 v=0

)-2(i-1),

eval(m) :iz

R : iB,,,ut ksiv?t|
incae By, = , pen-
1 m. altfel

tru " ul {0,2,..n- 1, vi {0,2,..n- 1.
Selectia noii populatii. Pentru populatia
curenta pop se calculeaza:

1. performata data de functia de evaluare

eval(popd i]), i=1,...,dim;

2. performanta ntregii popul atii
dim
E=qevalv),i=1,..dim;
i=1
evalv
3. probabilitatea de selectie P = aé )

S probabilitatea cumulata Q| -a P
j=1

i=1,...dim;

4. se (genereaza adeator un  numar
ri[01],i=1,...dim;

5. dacar<q, este selectat pop1]; atfel,
este selectat cromozomul popi] , cu
proprietatea gi.1<r=g.

Modificarea populatiei selectate are loc

prin aplicarea operatorilor crossover s de

tip mutatie, astfel.

Aplicarea operatorului crossover

a) Pentrui=1,....dim
1. genereazaaleator r1 [0,1];

2. daca r<p. selecteaza popi] pentru
crossover

b) Operatorul crossover este cel standard:
pentru o dimensiune d generata intre 1
S 7, in cazul reprezentarii pe un octet,
respectiv. intre 1 s 15, pentru
reprezentarea pe 2 octeti:

1. selecteza aleator doi cromozomi
dintre cel determinati la a);
2. redlizeaza crossover.

Aplicarea operatorului detip mutatie

Algoritmul presupune mutatii cu proba

bilitatea p, 1n genera mica. Pentru

problema considerata, 0 mutatie revine la:

Pentrui=1,...,dim

1. genereazaaleator r 1 [0,];

2. daca r<pm selecteaza popi] pentru

mutatie, astfel:
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2.1. genereaza aleator d1 {1,...7}, respec-
tivdl {1..15;

2.2.  efectueaza schimbarea celui de-a
d-leabit a lui pop{i] .

Conditia de oprire. Intreruperea calcu
lului initiat de algoritmul genetic are loc
cand nu se ma realizeaza Tmbunatatiri
semnificative asupra puterii spectrale co-
respunzatoare pixelului considerat.

Pe baza acestor considerente, algoritmul
pentru sublinierea contururilor obiectelor
prezente intr-o imagine de intrare este:
Intrare X, imagine dedimensiuni M~ N.
Pentru toate blocurile B de dimensiuni
n" n, respectiv n’ (M- kr‘),OEM -kn<n g
(N- kn)' n,0£ N- kn<n (date printr-o
partitie aimaginii X). Pentru toti (k,1) pixeli
din B:

Pas 1 Determina daca pixelul (k, |) este
frontiera. Daca nu, considera  urmatorul
pixel;

Pas 2 (algoritmul genetic)

1.1. Construieste populatiainitiala popo;
1.2. Evalueaza populatiainitiaa

Imaginea de intrare

2.3.Cattimp PSS - Pgipy ~ >V executa
2.4-2.6

2.4. Selecteaza noua populatie

2.5. Modifica noua populatie

2.6. Evaueaza noua populatie

lesre X, imaginea obtinuta in urma

procesului de subliniere afrontierelor

3. Experimente si concluzii

Au fost efectuate experimente pentru ima
gini cu 256 nivele de gri de laab la negru,
cu contrast s luminozitate foarte reduse;
implementarea algoritmului descris condu
ce la imagini superioare din punct de
vedere a claritatii contururilor obictelor
prezente in imagine. Dimensiunea unui
bloc variaza intre 3 s 7, ca atare timpul de
calcul este mic. Probabiltatile de crossover
s mutatie sunt in jurul valorilor de 0.25,
respectiv 0.15. Valorile medii ale nivelelor
de gri variaza intre 5 s 7 (functie de
dimensiunile blocurilor considerate s de
calitatea slaba a imaginii intrare). Sunt
prezentate Tn  continuare rezultatele
furnizate de acest agoritm n cazul a trei
intrari, Tn conditiile specificate anterior.

Rezultatul aplicarii algoritmului de

subliniere a contururilor
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Imaginea de intrare

Rezultatul aplicarii algoritmului de

Imaginea de intrare
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