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1. Introducere

Societatea modernd este o societate informationald caracterizatd de fenomenul de
diseminare a informatiei din diferite domenii sub forma electronica, diseminare facilitatd de
adevarata revolutie a conceptelor de structurare si regasire a informatiei. Principalele modalitati
de diseminare a informatiei sunt: reteaua Internet prin intermediul modelului de tip hypertext si
DVD / CD-I (Compact Disc Interactiv) utilizand tehnicile multimedia, care se bazeaza pe
combinarea diferitelor moduri de reprezentare a informatiei de tip imagine, sunet, film. Astfel,
perceptia informatiei este Tmbunatatita prin asociativitate, prin structurarea acesteia §i prin
exploatarea ei In mod nelinear, dirijat interactiv de utilizator, potrivit cerintelor de informare,
facilitand astfel regasirea si intelegerea conceptelor. In urma realizarii de site-uri si CD/DVD-
uri pentru accesul la patrimoniul cultural, cum ar fi muzee si arhive virtuale, s-a observat
interesul manifestat pentru cunoasterea si reconstituirea trecutului. Informatiile despre evolutia
agezarilor urbane, multe dintre acestea Incepand cu cetdti medievale, prezinta interes In educarea
tinerei generatii.

Astfel, in cadrul acestei lucrari se vor prezenta algoritmi pentru reconstituirea 2D a cetatilor
medievale. S-a elaborat un studiu de caz pentru o cetate medievalad din Transilvania.

Pentru realizarea reconstituirii 2D din imagine preluata din fotografii vechi, se vor parcurge
urmatoarele etape:

— analiza imaginii din fotografie;

— procesarea geometricd a imaginii (fotografiei), constdnd in descompunerea asistatd a
imaginii in suprafete: detectarea muchiilor, segmentarea imaginii cetatii medievale sau antice;

— generarea mesh-urilor pentru simularea spatiului 2D;

— reconstituirea virtuald 2D a imaginii cetatii prin vizualizarea muchiilor nevizibile.
Produsele software necesare realizarii reconstituirii 2D sunt destinate:

— digitizarii si prelucrarii imaginilor (Adobe Photoshop);

— generdrii structurii ierarhice a obiectelor (suprafete, elemente constructive/decorative, etc.)
ce definesc cladirea;

— gestionarii bazelor de date (SQL ca server de baze de date);
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— gestionarii evenimentelor necesare parcurgerii ierarhiei de obiecte.

Utilizand baza de date cu informatii statice (imagini, harti, explicatii contextuale) referitoare
la cetatile medievale, a fost realizat site-ul de prezentare in Internet a cetétilor medievale. Pentru
refacerea muchiilor ,,slabe” (pereti distrusi) a fost utilizata baza de date arborescenta ce contine
clasele rezultate din descompunerea ierarhica a unei cetati. Fiecare element este definit prin
atributele sale (tip, coordonate, legaturi intre obiecte / elemente).

In striinitate s-au dezvoltat proiecte ce folosesc reprezentiri avansate si metode de
vizualizare in dezvoltarea de software care converteste datele in modele 2D. Noua tehnologie
dezvolta aplicatii avansate in astfel de domenii cum sunt grafica computerizata, animatie si
efecte speciale. Aceste cercetdri au fost expuse la conferinta SIGGRAPH 2002 despre grafica
computerizata si tehnologie interactiva.

2. Algoritmi de reconstituire 2D

2.1 Procesarea imaginilor

Procesarea imaginilor este un domeniu al inteligentei artificiale, se ocupa cu modul de
reprezentare, reconstituire, clasificare, recunoastere §i analizd a imaginilor cu ajutorul
calculatorului. Sursa de provenientd a imaginilor poate fi un dispozitiv de achizitie (camera
video, scanner, captor radar) dar poate fi la fel de bine si un ansamblu de date statistice.

Exista doud motive principale pentru care se apeleaza la procesarea imaginilor :

1. imbunatatirea calitatii unei imagini avand drept scop o mai buna vizualizare pentru un
operator uman. Aceasta poate Insemna: reducerea zgomotului si a altor defecte ce pot fi
prezente in imagine (datorate, de exemplu, dispozitivului de achizitie), evidentierea unor zone
de interes prin modificarea luminozitatii, a contrastului, accentuarea muchiilor, etc.

2. extragerea de informatii dintr-o imagine, informatii ce reprezintd datele de intrare pentru
sistemul de recunostere a formelor §i clasificarea acestora. Aceste informatii pot fi: diferite
distante si relatii dintre obiectele prezente in imagine, momente statistice, parametrici
geometrici (arie, perimetru, circularitate), coeficienti Fourier, etc.

Exemple clasice de aplicatii pentru procesarea imaginilor includ: recunoasterea formelor
caracterelor, recunoagterea amprentelor, prelucrarea imaginilor medicale, a imaginilor satelit.

Reprezentare a unei imagini este un tablou bi-dimensional de numere intregi (pixeli).
Valoarea fiecirui pixel descrie nivelul de strilucire sau culoarea acestuia. In cel mai simplu caz,
al imaginilor binare, pentru reprezentarea fiecirui pixel este folosit un singur bit. In cazul
imaginilor cu niveluri de gri, valoarea fiecarui pixel reprezinta stralucirea acestuia. Cel mai
comun format pentru aceste imagini are la baza reprezentarea pixelilor pe 8 biti. Astfel, gama de
valori posibile este 0...255, 0 codificand culoarea negru, 255 alb iar valorile intermediare
reprezentand nuante (niveluri) de gri. In cazul imaginilor color, pot fi folosite diferite sisteme de
culori (RGB, HSI, CMY, etc.).

2.2 Modele de culori

Modelul RGB este un model aditiv, avand culorile fundamentale rosu, verde si albastru,
celelalte culori constituindu-se din anumite procente ale culorilor de baza. Culoarea alb are
prezente toate culorile fundamentale, iar culoarea negru se caracterizeaza prin absenta lor.
Modelul RGB este adesea reprezentat sub forma unui cub unitate.

Originea (0,0,0) este consideratd culoarea negru, iar coltul opus (1,1,1) culoarea alb.
Diagonala ce uneste aceste doud puncte contine nivelurile de gri obtinute prin utilizarea
aceluiasi procent din culorile de baza.

O altd metoda de clasificare a culorilor este prin nuantare (Hue), saturatie (Saturation) si
intensitate (Intensity), rezultind modelul HSI. Nuanta reprezinta pozitia relativa a culorii in
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spectru si, Tn modelul HSI, corespunde unghiului pe care il face culoarea in cercul de culori.
Domeniul de nuantare se intinde de la 0 la 360 de grade. Saturatia specifica puritatea culorii.
Valoarea saturatiei se exprima in procente si variaza de la 0 (fard culoare) pana la 100 (culoare
purd, asa cum este definitd de valoarea nuantarii). Ultimul parametru specificd intensitatea
culorii. Nuanta determina culoarea (unghi = 60° - Yellow, 180° - Cyan, etc.) Saturatia este
masuratd in procente de la centrul cercului de bazd la suprafata conurilor. Intensitatea se
masoara pe linia Black-White.

Modelul CMY are la baza culorile Cyan, Magenta si Yellow, considerate culori secundare
fatd de culorile Red, Green, Blue. Modelul este substractiv, culoarea alb fiind datd de absenta
culorilor CMY, iar culoarea negru fiind caracterizata de prezenta acestora.

Vecinatati. Conectivitate

Valoarea pixelului aflat la coordonatele (i,j) din matricea ce reprezintd imaginea (unde i
reprezintd linia, iar j coloana, este notatd cu f(i,j); matricea este de dimensiune m*n.
Deasemenea, daca nu se precizeaza altfel, discutiile vor avea in vedere o imagine cu niveluri de
gri (consideram reprezentarea pe 8 biti, deci cu 256 de valori posibile). Aceasta nu reprezinta o
limitare intrucat o imagine color poate fi descompusa dupa culorile fundamentale (R,G,B) in trei
imagini separate, fiecare astfel de imagine putand fi tratata ca alcatuita din niveluri de gri.

Un pixel p de coordonate (i,j) prezinta patru vecini in punctele: (i-1,j), (i+1,j), (i,j-1), (i,j+1).
Vom nota acest ansamblu (vecindtate) de pixeli cu N4(p). Pixelii diagonali de coordonate: (i-1,j-
1), (i-1, j+1), (i+1,j+1), (i+1,j-1) alcituiesc un nou ansamblu notat ND(p). In final, ansamblurile
N4(p) si ND(p) reunite, formeaza ansamblul notat N8(p).

Avand in vedere ansamblurile (vecinatatile) definite mai sus, se pot considera doua tipuri
de conectivitate:

1. 4-conectivitate - doi pixeli, p; si p,, de coordonate (i;,j;) si (iz,j2) sunt in relatie de 4-
conectivitate daca (ir,j;) se afld in ansamblul N4(p,) sau echivalent, daca (i,,j,) se afla in
ansamblul N4(p,);

2. 8-conectivitate - doi pixeli, pl si p2, de coordonate (i,j1) si (i2,j2) sunt in relatie de 8-
conectivitate daca (ij,j;) se afld in ansamblul N8(p,) sau echivalent, dacad (ip,j,) se afld in
ansamblul N8(p,).

Drumul este lungime n multimea de pixeli Dn={py, p»,... pn} pentru care fiecare pixel pi se
afla in relatie de conectivitate cu pixelul urmator iy, 1= 1,....n-1.

Doi pixeli p si q sunt conectati dacd existd un drum D, de la p la q. Un set de pixeli
formeaza o regiune daca orice doi pixeli apartindnd setului sunt conectati.

Distantele dintre pixeli sunt numite metrici. Fie P multimea pixelilor unei imagini. O
metricd, Tn cazul unei imagini, este o functie care indeplineste urmatoarele conditii:

Exemple de metrici des utilizate:
1. distanta euclidiana, unde p; si p, sunt pixeli de coordonate (iy,];) respectiv (iz,j»);

2. distanta Manbhattan (city block metric).

2.3 Histograma nivelurilor de gri

Histograma nivelurilor de gri a unei imagini reprezinta o functie care asociaza fiecarui nivel
de gri prezent 1n imagine frecventa sa de aparitie. Daca consideram o imagine f care prezinta un
numar maxim G de niveluri de gri, atunci functia histograma poate fi definita astfel :

a) imagine cu 256 niveluri gri;
b) histograma nivelurilor de gri.
Histograma nu ofera nicio informatie cu privire la locatia pixelilor sau la pozitia relativa a
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acestora insa, dispunand de histograma unei imagini, nivelurile de gri pot fi manipulate pentru a
imbunatati contrastul, luminozitatea, etc. De exemplu, o deplasare a nivelurilor de gri din
histograma spre stdnga/dreapta conduce la o diminuare/crestere a luminozitdtii. Acest aspect
este foarte util in procesul de segmentare permitdnd o separare rapida a obiectelor de fundal in
functie de luminozitatea acestora.

In cazul imaginilor color folosind modelul RGB se pot realiza histograme pentru fiecare
culoare de baza 1n parte cu pastrarea validitatii celor discutate mai sus.

2.4 Pre-procesarea imaginilor

Pre-procesarea are drept scop realizarea unei imbunatitiri a imaginii prin punerea in
evidentd a anumitor regiuni, schimbarea luminozitatii, detectia muchiilor, etc., pregatind
imaginea in vederea operatiei de segmentare.

In aceasta etapa, transformirile aplicate unei imagini pot fi de doua tipuri:

e transformari punctuale (modificarea valorii unui pixel se face independent de
vecinatatea acestuia);

o transformari locale (noua valoare a pixelului depinde de valorile pixelilor Inconjuratori).
Transformari punctuale. Egalizarea histogramei

Din cadrul transformarilor punctuale, vom avea in vedere manipularea contrastului prin
transformarea nivelurilor de gri. In acest sens, o transformare punctuald poate fi privitd ca o
functie de transfer T definitd pe multimea nivelurilor de gri originale, care atribuie fiecarui pixel
o noua valoare 1n functie de luminozitatea sa.

Transformarile nivelurilor de gri au drept scop o mai buna vizualizare a imaginii de catre un
operator uman. O tehnicd din cadrul acestor transformadri care da rezultate bune in practica
poartd denumirea de egalizarea histogramei si consta in distribuirea nivelurilor de gri existente
pe Intreaga gama posibild de valori. Aceasta tehnica este foarte utila in cazul unor imagini ale
caror niveluri de gri sunt localizate intr-un interval restrans, iar ,,imprastierea” lor pe intreaga
scald conduce la o vizualizare sensibil mai bund. Functia de transfer utilizata in acest caz are la
bazd histograma nivelurilor de gri, fiind reprezentata de curba cumulata a frecventelor
nivelurilor de gri. Prin aplicarea metodei egalizarii histogramei originalului, se observa
accentuarea contrastului ce permite o mai clara observare a detaliilor, punerea in evidenta a
variatiilor minore dintre regiuni care trec neobservate in imaginea initiald. Concret, metoda
egalizarii histogramei constd 1n inlocuirea fiecarui nivel de gri k din imaginea original cu
valoarea frecventelor cumulate pand la acest nivel (valoare scalatd bineinteles in intervalul
0...255).

Trebuie notat faptul ca egalizarea histogramei poate fi realizatd doar pentru o anumita
regiune de interes i nu pentru toatd imaginea (de exemplu o zona determinati de un
dreptunghi).

Transformari locale

Aceste transformadri tin cont de o anumitd vecinatate a pixelului al carui nivel de gri va fi
modificat. De obicei, vecinatitile cu care se lucreaza sunt patratice, de dimensiuni 3x3, 5x5,
7x7, in general de forma (2p+1) x (2p+1), centrate pe pixelul supus transformarii.

Transformarile locale, in functie de scopul lor, se pot clasifica in doua categorii :

e transformari care vizeazd “netezirea” imaginii (image smoothing) sau a unor regiuni
din aceasta, avand drept scop reducerea zgomotului sau altor defecte ale imaginii;

e transformari care vizeaza detectia muchiilor (edge detection), bazate pe derivatele
functiei asociata imaginii.
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O alta clasificare a transformarilor locale are in vedere proprietitile de liniaritate ale
acestora. Astfel, putem vorbi despre:

e transformari liniare;
e transformari neliniare.

Transformarile liniare se caracterizeaza prin faptul cd valoarea rezultatd reprezintd o
combinatie liniard a nivelurilor de gri din vecinatatea utilizata pentru fiecare pixel. Contributia
fiecarui pixel din vecinatate in rezultatul final este ponderatd cu o anumita valoare, astfel: (xg,yo)
sunt coordonatele pixelului asupra cdruia se realizeazd transformarea, f; reprezintd imaginea
original iar fi, imaginea finala.

Reducerea zgomotului (Image Smoothing). Metodele privind reducerea zgomotului
prezent in imagine (filtrare) pot fi liniare sau neliniare. Filtrarea liniara se bazeaza pe
inlocuirea nivelului de gri al unui pixel cu media (ponderatd sau nu) a valorilor pixelilor din
vecindtatea sa. O metoda simpla care poate rezolva acest deziderat este utilizarea unor nuclee de
convolutie de tipul: se observa ca prin aplicarea nucleului w; imaginii original, valoarea fiecarui
pixel este inlocuitd cu media valorilor pixelilor dintr-o vecindtate 3x3 centratd pe pixelul
respectiv. Desigur, pot fi folosite vecinititi de dimensiuni mai mari: 5x5, 7x7. In cazul
celorlalte doud exemple se atribuie o pondere mai mare pixelului central in calculul mediei,
respective pixelilor din vecinatatea N4. O altd varianta este utilizarea unor nuclee ce reprezinta
aproximari ale suprafetei lui Gauss.

Se observa ponderarea diferitd a pixelilor din vecinatate in functie de pozitia lor fatd de
pixelul central. Trebuie remarcat faptul ca nucleele prezentate mai sus pot fi aplicate consecutiv
imaginii, insd o aplicare excesiva conduce la efectul denumit “blur” (ceata) si va determina
pierderea detaliilor.

O operatie de filtrare a unei imagini la care s-a addugat un zgomot reprezentat de un numar
de pixeli albi si negri generati aleator. A fost utilizat de doua ori nucleul w; de dimensiune 3x3.
Ultima imagine prezinta efectul de “blur” prin aplicarea nucleului ws de 4 ori succesiv pe
jumatatea dreaptd a imaginii original.

O metoda de filtrare neliniara este data de filtrarea mediana al lui Tuckey care constd in
inlocuirea valorii fiecarui pixel cu valoarea mediand a sirului de valori ale pixelilor din
vecindtatea utilizata.

2.5 Detectia muchiilor (Edge detection)

Intuitiv, intr-o imagine muchiile pot fi identificate acolo unde valorile pixelilor se
schimba brusc.

a) muchie tip treapta;
b) muchie tip varf;
c¢) muchie reald cu zgomot.

Muchiile de tip treapta se situeaza intre regiuni caracterizate de valori medii ale nivelurilor
de gri diferite. Muchiile de tip varf corepund unei variatii locale a intensitatii pixelilor, variatie
ce prezintd un maxim sau un minim. Schimbarile de intensitate pot fi detectate aplicand imaginii
un operator de tip gradient. Gradientul unei functii intr-un punct este un vector nivel gri. Sirul
de valori sortat al nivelelor de gri din vecinatatea considerata este: 1, 20, 25, 30, 30, 40, 40, 50,
50 iar valoarea mediana este 30. Aceasta va fi noua valoare a pixelului central.

Privind imaginea ca o functie de doud variabile f(x,y) care asociaza fiecarui punct (x,y) o
valoare a intensitatii (nivel de gri) si, facand presupunerea ca functia este continud si derivabila,
amplitudinea gradientului masoara diferenta dintre intensitatile pixelilor dintr-o vecindtate, iar
orientarea releva directia celei mai semnificative schimbari de intensitate, care este si directia
muchiei.
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In continuare sunt prezentati diferiti operatori bazati de gradient:

- operatorul Roberts. Acest operator presupune calculul urmatoarelor diferente finite:
amplitudinea i orientarea se calculeaza in conformitate cu definitiile de mai sus, calculul
diferentelor finite se poate realiza ca un produs de convolutie intre imagine si nuclee Un
dezavantaj al acestui operator il reprezinta sensibilitatea la zgomot datoritd dimensiunilor mici
ale vecinatatii folosite.

- operatorul Prewitt. Operatorul Prewitt foloseste urmatoarea aproximare a derivatelor in
cele doua directii:

Gradientul este estimat in 8 directii posibile (in cazul unui nucleu 3x3), iar valoarea
amplitudinii reprezintd maximul rezultatelor obtinute prin aplicarea celor 8 nuclee. Directia
gradientului se calculeaza pentru situatia corespunzatoare maximului amplitudinii.

- operatorul Sobel. Se pot folosi toate cele 8 nuclee corespunzatoare celor 8 directii, Intr-o
maniera similara operatorului Prewitt, insa se pot folosi doar nucleele w1 si w3 pentru realizarea
diferentelor finite pe linii, respectiv coloane. In acest caz amplitudinea si directia gradientului se
calculeaza in maniera obignuita:

Exista si alti operatori ce utilizeaza metode derivative pentru detectia muchiilor pe care doar
ii vom aminti si pentru care vom prezenta primul nucleu de convolutie (celelalte pot fi obtinute
prin rotatii succesive): operatorul Kirsch, operatorul Robinson, operatorul Frei & Chen.
Trebuie tinut cont de faptul cd numai o valoare mare a amplitudinii gradientului poate
semnifica prezenta unei muchii. Astfel, se impune o filtrare a rezultatelor obtinute (de
exemplu, se pastreaza ca potentiale componente ale muchiei acei pixeli ale caror valori
depasesc un anumit prag).

Alte metode de detectie a muchiilor se bazeaza pe aplicarea operatorului Laplace, tinandu-
se cont de derivata a doua a functiei asociatd imaginii: daca in cazul precedent existenta unei
muchii era determinatd de un maxim al gradientului (bazat pe derivate de ordin I), in acest caz
muchiile sunt identificate prin trecerea prin 0 a laplacian-ului imaginii (un maxim al derivatei de
ordinul I reprezintd un zero al derivatei de ordinul II).

2.6 Segmentarea imagii

Scopul segmentarii imaginilor este de a ,,strange” pixelii in regiuni imagine continue, de
exemplu, regiuni care corespund suprafetelor individuale, obiectelor, sau partilor obiectelor
naturale. O segmentare ar putea fi utilizatd pentru recunoasterea obiectelor, estimarea
delimitarilor “granitelor” suprafetelor individuale in cadrul sistemelor de miscare, compresia
imaginilor, editarea de imagini sau baze de date tip cautare.

Noi consideram segmentarea imaginilor de jos in sus. Ignoram contributiile la recunoasterea
obiectelor in procesul de segmentare de sus-jos (topdown). Ca intrare, se considerd in primul
rand luminozitatea imaginii, desi tehnici similare pot fi utilizate utilizand culoarea, miscarea si /
sau dispersarea informatiei.

Gruparea pixelilor in functie de caracteristici (culoare, intensitate)

Vectorul caracteristic a F(x) este de forma:

X unde x este pixel, I(x) - imagine, F(x) -vectorul caracteristic,
F(x)=| I(x) L(x) este vectorul de caracteristici locale a imaginii.
L(x) Pentru imaginile color, F(x) include, de asemenea, informatii

despre culoarea pixelului x.

Pentru segmentarea imaginii se realizeaza o grupare a vectorilor caracteristici F(x) detectati
in imagine. O regiune compacta a imaginii cu un nivel distinct de gri sau culoare va corespunde
unei regiuni 1n spatiul caracteristic, cu o densitate relativ mare de vectori cu caracteristica sablon.
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Modelul Gaussian

O abordare naturald este modelarea distributiei vectorului de caracteristica observat
utilizdnd un model M Gaussian (MoG), p(FIM) = >k m g(F | my, Yk ).

Aici m, > 0 sunt coeficientii de mixare, unde ZkK m = 1 si mg Y sunt mediile si
covariantelor componentei Gaussiene.

Pentru un K dat, parametrii {(m, my, > )}k -1; K a modelului MoG se pot potrivi cu datele
{F( x)}xex folosind maximul de asemanare (aici X reprezintd multimea setului de pixelii).
Probabilitatea penalizatd (lungimea descrierii minime (MDL)) poate fi folositd pentru a selecta
numarul de componente, K.

Eticheta segmentului c( x) = k pentru un pixel x este k, care maximizeaza proprietatea lui F(
x) In MoG modelul M, este c( x) = arg maxg [Yx mx g(F(x) | my, D x )/ p(F(x) | M)].

Imaginea cu maxim de proprietate este procesata folosind componente conectate si regiunile
mici (gri) au fost eliminate; este afisata culoarea medie a componentelor mari ramase. Latimea
granitelor segmentului se datoreaza utilizérii caracteristicii spatiale de texturd. Modelul MoG
poate fi Inlocuit cu mediile K sau limitat la utilizarea parametrizarilor dimensionale pentru k.

Calitatea segmentarii rezultate depinde de felul in care imaginea se potriveste cu ipotezele
(implicite), cu care am inceput, §i anume:

- diferite segmente formeaza grupuri compacte, bine separate in vectorul F;
- componentele gaussiene in M corespund regiunilor importante.

Cu toate acestea, aceasta facilitate - spatiu de grupare (clustering) - poate fi utila pentru
extragerea rezumatelor brute a continutului imaginii potrivite pentru interogarea bazelor de date
de imagini [27].

2.6.1 Segmentarea cu deplasare medie

Algoritmul de segmentare cu deplasare medie [29] ia in considerare, de asemenea,
densitatea de probabilitate a vectorilor caracteristica F(x) obtinuta de la o imagine data. Cu toate
acestea, este folosit un model neparametrizat al densititii in loc de un MoG. In special, este
utilizatd o estimare a nucleului densitétii, cu Py (F) = I/IXI * >x K(F -F(x)) , unde X este un
set de toti pixelii din imagine, | X | este numarul de pixeli, si K(e) este un nucleul.

Alegerea comuni pentru K(e) au forma: K(e) = k(e ' Y "e), unde k(s) este o functie
concava descrescitoare a abaterii patrate s=¢ ' Y e

—s/2

De exemplu k(s)=ce '~ (nucleul Gaussian) ; k(s)= c[1-s]+ nucleul Epanechnikov

Aici c = ¢ ())) este o constantd normalizata care asigura ca integrala K(e) tinde la 1, si [z]+
denota rectificare pozitiva, adica [z]- = max (z, 0).

In cazul estimirii nucleului densitatii folosind Epanechnikov, parametrul covarianta Y al
nucleului K(e) determina netezimea estimarii densitatii px(F). Se realizeaza un compromis intre
artefactele de prelevare de probe (nucleu prea ingust) comparativ cu pierderea de rezolutie in px
(F) (nucleu prea larg).

Iteratiile la segmentarea cu deplasare medie

Se folosesc nodurile (de exemplu, varfurile) lui px (F) pentru a fi etichete de segmentare,
inlocuind utilizarea etichetelor componentelor din modelul precedent MoG. Se rezolva la nivel
local Fx= arg maxg px ( F).

Acest lucru este similar cu estimarea M, cu toate ca aici maximizdm functia obiectiv px( F),
nu o minimizam. O derivare similard cu cea pentru estimare M din F trebuie sa indeplineasca F-«
=[S o(F - F-)F)/[o(F-F+)] in cazul in care m(e) =-k’(e">" ¢) si k’(s) ds = dk / ds (s). In cuvinte,
F« trebuie sa fie media ponderatd a F( x) folosind ponderea o(F( x) - F+) centrata pe F.
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Analog ideii de reponderare iterativa folosita 1n estimarea M este rezolvarea pentru Fx, prin
reiterarea ecuatia de deplasare medie Fj. =[ Y o(F — F;) F] / [o(F — Fj)] , unde Fj;; este chiar
medie ponderata a punctelor pe caracteristica F(x), cu ponderea o(F — F;) centrata pe valoarea
anterioard Fj.

Segmentarea cu algoritmul deplasirii medii. Scara nucleului deplasarii medii
controleaza, aproximativ, marimea si forma regiunilor extrase. Existd un compromis intre
mentinerea unor granite liniare, dar care sufera in timpul segmentérii, comparativ cu lipsa unor
granite importante si subsegmentarea imaginii.

Un sistem imbunatatit (Edge Detection and Image SegmentatiON - EDISON][28]) combina
algoritmul deplasarii medii cu informatii despre muchii. O masurd despre muchia lind este
folositd pentru a modifica functia pondere folositd in ecuatia deplasarii medii (29). Aceasta
faciliteaza compromisul de mai sus, care permite granite slabe de pastrat in segmentare, fara a
genera la fel de mult supra-segmentare.

2.6.2 Metode bazate graf de similitudine

Metodele bazate graf de similitudine oferd o alternativa la functia de grupare in spatiu a
caracteristicilor. Un graf neorientat ponderat G = (V, E) este format, cu set de noduri V
corespunzatoare la x pixeli din imagine. Marginile E in grafic sunt luate intre oricare doi pixeli
Xi §1 Xj la o distantd micd unul de altul. Ponderea marginii o(x; ,X;j) > 0 reflectd disimilaritate
(alternativ, similitudinea) intre doud imagini vecine centrate pe pixeli x; i X;. O formd comuna a
ponderii este folosirea o(x; , xj) = 1 - a (i, Xj), unde a(x; , x;) este dat de

A(Xi , Xj) =e -172(F(xi) - F(xj))TY-1 (F(xi) - F(xj)) , unde

F (x) este vectorul caracteristica asociat cu pixel x, de exemplu:

- F(x) = I(x), astfel incat afinitatea este determinatd numai prin diferenta de culoare de nivel
gri intre pixeli Tnvecinati;

- F(x) = I(x), valorile RGB pentru o imagine color, sau maparea catorva valori RGB la un
spatiu de culoare mai uniforma (ex. L*u* v¥);

- F(x) include primitive de texturd, cum ar fi raspunsurile unui filtru local, impreuna cu
luminozitatea si / sau coloarea pixelului x.

Componente conectate. O abordare simpla este stergerea tuturor marginilor intre pixeli
diferiti (de exemplu, cu ponderi o(x; ,X;) > T si, atunci, cautd componentele conectate (CC) in
graficul ramas. O singurd muchie cu o(X; ,X;) < t ar fi suficientd pentru a determina ca cele doud
regiuni de interes sa fie Imbinate. Prin urmare, CC nu sunt viabile sd se abatd de la legaturile
(numite ,scurgeri”’) intre regiuni. Consecinta este ca deseori nu existd nicio valoare
corespunzatoare T care sa ofere o segmentare utila.

Algoritmul lui Kruskal. Este util de subliniat cd o modalitate eficientd de a face clustering
CC, cu o variabila t, este aceea de a construi, inti, un arbore minim de expandare a grafului
(minimal spanning tree - MST). Algoritmul lui Kruskal poate fi folosit, pentru ca este o
abordare garantatd pentru a da un MST optim. Incepand cu graficul complet deconectat,
marginile se adaugd una la un moment dat, in ordinea crescatoare a ponderii lor, atita timp cat,
adaugand o margine, nu se introduc cicluri in subgraful curent.

Componentele conectate (CC) grafului taiat (cu margini, avand o(X; , Xj) > T sterse) sunt
apoi calculate eficient prin stergerea acestor margini din arborele minim de expandare a grafului
(MST). Arborii din ,,padurea” rezultanta furnizeaza CC-urile dorite.

Metoda Variatiei locale. Felzenszwalb si Huttenlocher [32] introduc o modificare simpla,
dar eficientd a algoritmului lui Kruskal. Ca si 1n algoritmul lui Kruskal, se incepe cu graful
complet deconectat, marginile se adauga cate una la un moment dat, in ordinea crescatoare a
ponderii lor, mentinand o ,,padure” de MST-uri pentru componentele curente.
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In timpul prelucrarii, fiecare C; al MST-ului este asociat cu un prag T(C;) = o(C;) +k/I C; I
(1) in cazul in care (C;) este ponderea maxima in arborele expandat C; (de exemplu, variatiile
locale de C;). De asemenea, k> 0 este o constanta, si |C;| este numarul de pixeli in C;. (1).

Sa presupunem ca marginea (x,x;) urmeaza fi prelucrata in continuare, si cele doua puncte
finale sunt separate in doua MST-uri C; si C;. Apoi, aceste MST-uri sunt imbinate prin
addugarea marginii (X, X;) numai in cazul in care o(xy, X;) < min (T (C)), T (Cy)). (2)

Deoarece dimensiunea Ilui C; creste, (1) si (2) dicteaza un T(C;) usor superior (in
comparatie cu cea mai mare pondere ®(C;) in C;) pentru o afinitate acceptabild a unei margini
care fuzioneaza C; cu o alta regiune.

Sortarea marginilor in functie de pondere provoaca ca algoritmul sd creasca intdi regiunile
relativ omogene. Parametru k din (1) controleaza aproximativ dimensiunea regiunilor in
segmentarea rezultatd. Un k mai mare oferd o constrangere mai flexibild (2) si permite mai
multa fuzionare.

Fuzionarea este sensibild la variatiile locale in cadrul regiunilor de imbinat. Datorita legarii
din ce in ce mai stranse, o regiune omogena mare C; este adaugata la cele fractionate, cu cea mai
mare pondere ®(C;), adicd la cele cu cea mai mare afinitate C; in MST, numai folosind
marginile cu pondere. Cu toate acestea, aceastd legare este mult mai flexibila pentru regiunile
mici C; , incurajand cresterea lor.

Abordarea are tendinta de a produce regiuni inguste de-a lungul granitelor segmentului
»adevdrat”. Abordarea este foarte usor de implementat, deoarece necesita operatiuni Q(elog(e)),
unde e este numarul de muchii.

2.6.3 Tehnici de segmentare

Prin segmentare se intelege divizarea imaginii intr-un numar finit de regiuni de interes, in
conformitate cu anumite criterii. O segmentare completa a unei imagini (privitd ca o regiune
globalda R) constd in determinarea unui set de regiuni R1, R2, ... Rp, astfel incat sa fie
indeplinite conditiile : R=R1UR2U ... URp

Un exemplu de segmentare il constituie separarea obiectelor prezente in imagine de fundal.
In cazul in care atat obiectele cat si fundalul se caracterizeaz prin niveluri medii de gri diferite,
acest lucru se poate realiza printr-o simpla filtrare a nivelurilor de gri in functie de un anumit
prag T (threshold), rezultand o imagine binara astfel:

a) imagine cu 256 niveluri de gri;
b) imagine segmentatd T=110.

Trebuie notat faptul ca performantele segmentérii sunt determinate de alegerea nivelului de
prag T. Metodele privind alegerea valorii acestuia au in considerare histograma nivelurilor de
gri a imaginii. Un algoritm simplu iterativ pentru alegerea automatd a pragului in cazul unei
histograme bimodale presupune urmatorii pasi:

a) alegerea unei prime aproximari pentru T (de exemplu T=1);

b) la pasul i se calculeaza nivelurile medii de gri ale obiectelor si fundalului: histograma
imaginii este bimodald 1n sensul ca exista doud concentrari importante ale nivelelor de gri - in
jurul valorii 41 (nivelul mediu de gri al obiectelor) si in jurul valorii 150 (nivelul mediu de gri al
fundalului). Ca urmare, nivelul pragului poate fi ales intre cele doua valori. (T=110);

c) calcularea pragului T la pasul i: dacd valoarea T a pragului la pasul i este egald cu
valoarea pragului la pasul anterior sau daca a expirat numarul de iteratii dorite, algoritmul se
incheie, altfel se reia cu pasul 2.

De reguld, un numir de iteratii intre 4 si 10 este suficient. In cazul histogramelor
multimodale (de exemplu, pot exista obiecte cu diferite niveluri medii de gri), pot fi alese mai
multe niveluri de prag, corespunzatoare concentrarii nivelurilor de gri in jurul unor anumite

Revista Roméana de Informatica si Automatica, vol. 21, nr. 3, 2011 65



puncte in histograma imaginii:

in cazul imaginilor color, segmentarea presupune calcularea histogramelor pentru cele trei
culori de baza (R, G, B) si determinarea pragurilor T in functie de culoarea obiectelor ce se
doresc a fi separate de fundal.

Se realizeaza segmentarea pentru fiecare componenta, rezultdnd trei imagini binare finale
care vor fi supuse unei operatii de tip OR.

2.7 Analiza si recunoasterea formelor

Procesul de segmentare conduce la obtinerea unei imagini binare care contine obiectele
separate de fundal. Utilizdnd un algoritm de determinare a componentelor conexe se realizeaza
clasificarea si etichetarea obiectelor, ceea ce creecaza premisele pentru ultima etapa in cadrul
procesarii imaginilor: analiza formelor. In urma acestei analize, pentru fiecare obiect in parte
se pot calcula diversi parametri (cum ar fi, de exemplu, invariantii), parametri care pot fi
utilizati intr-un sistem automat de clasificare. Exista o granita foarte fina in aceastd etapa intre
domeniul procesarii imaginilor si domeniul recunoasterii formelor. Prin forma se intelege
reprezentarea matematica a unui obiect pe baza observatiilor si masuratorilor efectuate asupra lui.

Exista doua directii principale in domeniul analizei formelor, si anume:
e abordarea functionala;
e abordarea din perspectiva teoriei multimilor.

Fiecare dintre cele 2 directii defineste conceptul de forma, plecand de la diferite abordari
matematice. Abordarea functionald se bazeazd pe aproximarea contururilor formelor (obtinute
eventual printr-o metoda de detectie a muchiilor) cu diverse functii, ceea ce permite aplicarea
rezultatelor geometriei diferentiale si analitice n studiul acestora. Functiile contur rezultate pot
fi aproximate cu serii trigonometrice de functii sin si cos ceea ce permite o caracterizare a
formelor cu ajutorul coeficientilor Fourier.

Abordarea din perspectiva teoriei multimilor priveste formele ca fiind multimi compacte si
inchise si are in vedere obtinerea anumitor proprietati geometrice sau rapoarte. In acest sens se
pot calcula urméatoarele proprietati:

e A(X) - aria formei X;
e P(X) - perimetrul formei X;
e DA(X), DP(X) - diametrele cercurilor avand aceeasi arie respectiv perimetru cu forma X;

e FMD(X) - Feret Maximum Diameter — cea mai mare distantd dintre doud puncte
apartinand formei X (este o masura a alungirii);

e (C(X) - circularitatea C(X) =4_A(X) / (P(X))2 (caracterizeaza devierea formei X fata de
un disc. Valoarea maxima este 1 in cazul discului);

o a(X)/b(X) - raportul lungimilor axelor unei elipse avand aceeasi arie si acelasi perimetru
cu forma X (acest raport este 0 masura a alungirii);

e raportul de convexitate: A(X)/A(conv(X)) unde conv (X) repezintd poligonul dat de
infaguratoarea convexa a formei X (raportul este o0 masura a convexitatii, pentru o forma
convexa luand valoarea 1, iar in caz contrar valoarea este subunitara).

Au fost prezentate numai cateva rapoarte §i proprietdti doar pentru exemplificare, alegerea
si definirea lor facandu-se in functie de specificul fiecarei aplicatii. O proprietate importanta pe
care parametrii pot sd o detina este invarianta (la translatie, rotatie, scalare), un exemplu 1n acest
sens fiind momentele de diferite ordine. In final, o forma va putea fi caracterizatd de un set de
valori (X, Xa,... ,Xp), urmand aplicarea tehnicilor specifice recunoasterii formelor in vederea
clasificarii acesteia.
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In acest capitol, au fost prezentate, sumar, metodele si tehnicile folosite in cadrul procesarii
imaginilor, multe aspecte fiind ignorate (cum ar fi: reconstructia imaginilor, compresia, analiza
texturii, reconstructia 2D, etc.). Aplicatiile acestui domeniu sunt practic nelimitate: de la simple
corectii ale defectelor imaginilor pana la aplicatii complexe in medicind, industrie, securitate.

3. Algoritmi de reconstituire 2D a unei cetati

Pentru realizarea reconstituirii 2D se vor parcurge urmatoarele etape, si anume:

e analiza si procesarea geometrica a fotografiei;

e descompunerea imaginii in suprafete;

e generarea mesh-urilor pentru simularea spatiului 2D;

e generarea suprafetelor ascunse, a interioarelor;

e animarea reconstituirii, ceea ce da posibilitatea vizualizarii muchiilor invizibile.

Prima faza a reconstituirii constd in analiza grafica a imaginii cetatii si descompunerea a
acesteia in suprafete, prin trasarea de contururi de culori diferite functie de tipul elementului

(fatada frontala, lateral dreapta/stinga, principala, etc).

BD date
Fotografia veche Analiz4 si procesare geometrice

-imagini cetate  —» geometrica \/

Descompunere suprafete - puncte
- coordonate
- linii

N

Genereare mesh-uri /\

BD mesh

N—

mesh suprafete
invizibile

N

Cladire

. ) . reconstituita
Animarea vizualizarii /‘p

-vizualizare spatii ascunse
-vizualizare interior cladire

Biblioteca

Vizualizarea
suprafetelor ascunse

module
geometrice

Figura 1. Schema de realizare a Reconstituirii 2D

3.1 Generarea automata a mesh-urilor

Procesul de creare a mesh-ului poate fi definit ca procesul de Tmpartire a unui domeniu
fizic In subdomenii mai mici (elemente) pentru a facilita gasirea unei solutii numerice a unei
ecuatii diferentiale partiale. Mesh-ing-ul este o parte integratd in procesul de analizid. Mesh-ul
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influenteaza acuratetea, convergenta si viteza solutiilor. Timpul in care se creeazid modelul
mesh-ului este cea mai semnificativa parte a timpului de creare a unei solutii; cu cat se creeaza
mai repede mesh-ul si cu cat este mai automatizat instrumentul de mesh-ing, cu atat va fi mai
buna si solutia. Cea mai raspanditd metoda estc metoda elementelor finite. Domeniile
suprafetei pot fi divizate in forme de triunghiuri sau patrulatere, in timp ce volumele pot fi
divizate in forme de tetraedru (piramida triunghiulard) sau hexaedru (poliedru cu 6 fete, cum
este cubul). Forma si distributia elementelor este definita ideal de algoritmi automati de creare a
mesh-urilor.

In continuare,. sunt prezentati algoritmii fundamentali folositi in generarea automati a
mesh-urilor structurate sau nestructurate, sub forma de triunghiuri, piramide triunghiulare,
patrulatere si hexaedre. In plus, sunt prezentate problemele legate de post-procesarea mesh-
urilor incluzand aici netezirea, curatirea si rafinarea.

3.2 Vizualizarea reconstituirii

Tehnicile de redare a imaginii permit integrarea reprezentarilor virtuale a lumii reale in
aceste noi concepte media. In multe cazuri, ciutarea realismului in reprezentarile virtuale nu
este doar de dorit, dar este i un atribut esential. Anumite aplicatii necesitd un nivel suficient de
asemdndtor cu cel original. Asemenea situatii apar de multe ori in documentérile despre
patrimoniu sau in simulari §i invatare si in aplicatiile industriale. Tehnicile de redarea imaginii
au un rol esential in atingerea acestui obiectiv prin folosirea datelor fizice ca o baza pentru
acest proces.

Lucrarea de fata este orientatd citre cautarea si dezvoltarea de astfel de tehnici. Imbunatatiri
semnificative sunt necesare in inspectarea si procesarea imaginii, in special citre cresterea

acestei tehnologii.
Reconstituire 2D din imagini

In acest proiect se urmdreste dezvoltarea de software pentru reprezentiri avansate si
elaborarea de metode de vizualizare pentru convertirea fotografiilor vechi in modele 2D. Noua
tehnologie dezvoltd aplicatii avansate in astfel de domenii cum sunt graficd computerizata,
animatie si efecte speciale.

Metodele traditionale de reconstructie 2D, bazate pe imagini, folosesc imagini multiple
pentru a extrage geometria 2D. Totusi, nu este Intotdeauna posibil sa obtinem astfel de imagini,
cum ar fi la reconstructia structurilor distruse folosind fotografiile existente sau picturile cu o
perspectiva adecvata.

Existd metode pentru reconstructia 2D dintr-o singura imagine. Acestea folosesc blocuri ale
formelor cunoscute pentru reconstructia dintr-o singurad imagine. Pentru reconstructia imaginii,
aceste metode folosesc linii si puncte ascunse, plecand de la un model obtinut de la camera
fotografic. Abordarea nu are nevoie de modele ale obiectelor sau parametrii acestora, nu are
nevoie nici de linii sau puncte ascunse, care uneori nu sunt disponibilie sau sunt foarte greu de
extras. Se folosesc diferite tipuri de constrangeri: constrangerii de tip punct/coordonata,
constrangeri de suprafete si constrangeri topologice.

3.3 Automatizarea modelarii bazata pe imagini

Automatizarea modelarii bazata pe imagini cerceteazi modul in care noile tehnici pot oferi
o utilizare pe scara larga a automatizarii procesului de modelare 2D.

Modelarea bidimensionala din imagini, atunci cand este facutd numai de un om, poate dura
foarte mult si este nerealizabild pentru proiecte de dimensiuni mari. Pe de altd parte, metodele
complet automate nu pot obtine sau nu pot fi destul de precise (exacte) pentru multe aplicatii
cum ar fi documentarea “mostenirii”. Modelarea tridimensionald din imagini are nevoie de
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extragerea trasaturilor (caracteristicilor), cum ar fi colturile si aparitia lor in imaginile multiple.
Totusi, in situatiile practice, aceste trasaturi nu sunt intotdeauna disponibile si uneori nu apar in
imaginile singulare, datoritd ocluziei sau absentei texturii suprafetei.

Obiective:

folosirea tehnicilor automate cat si a celor interactive, fiecare unde se aplicd mai bine,
pentru obtinerea modelului obiectelor complexe cat mai precis si complet;

concentrarea catre automatizarea constructiei suprafetelor nemarcate cum sunt
coloanele si arcadele dintr-un numar minim de indici disponibili;

extragerea coturilor obstructionate sau invizibile din suprafetele si liniile existente;
exportul coordonatelor 2D si a modelelor in diferite formate 2D;

modelarea 2D din doud sau mai multe fotografii;

modelarea 2D dintr-o singura fotografie;

extragerea informatiilor in diferite formate 2D;

gestionare imbundtatitdi a multimilor si atribuirea diferitelor tipuri de suprafete
fiecarei multimi;

trasarea mesh-urilor triunghiulare pe orice imagine. Toate multimile triunghiulare sau
fiecare multime triunghiulara individuald poate fi trasatd pe o imagine;

vizualizarea punctelor de stergere;
introducerea directa a multimilor de coordonate 2D;
masurarea dimensiunilor dintre puncte;

combinarea modelelor create independent din diferite multimi de imagini Intr-un singur
model. De exemplu, un model creat din imagini apropiate ale unei fatade a unei cladiri
pot fi combinate cu modelul creat de imaginile departate ale aceleasi cladiri;

dupé crearea unui model dintr-o multime de imagini, pot fi inscrise cu acest model
imagini aditionale, obtinute cu scopul de imbunatatire a texturii;

modelul structurii de legare poate fi vizualizat si editat folosind un editor 2D. Acest
lucru este folositor in inldturarea triunghiurilor nedorite. Modelul poate fi editat de
aceastd datd adaugédnd sau inlaturand triunghiuri din proiectul structurii de legare al
oricarei imagini;

calcularea coordonatelor 2D ale trasaturilor extrase, din doud sau mai multe imagini;

adaptarea datelor la modelele geometrice standard: cand punctele 2D cad pe suprafata
care este pland, sfera, cilindru;

modelare geometrica si trasarea texturii pentru vizualizarea datelor;

combinarea modelelor create independent din diferite multimi de imagini intr-un singur
model. De exemplu, un model creat din imagini apropiate ale unei fatade a unei cladiri
poate fi combinat cu modelul creat de imaginile departate ale aceleasi cladiri, sau un model
al unei sectiuni a unei camere poate fi combinat cu alt model al altei sectiuni a camerei;

modelarea este automata pentru varfurile imbinate;

trasarea texturii: distorsiunea perspectiva este inlaturata din texturi.

Operatii de procesare a imaginii constau in:

limitarea automata (se foloseste in extragerea varfurilor i la operatii referitoare la
cateva muchii);
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e reducerea distorsiunii;
e ajustarea si evidentierea;

e detectarea muchiilor.

Trasarea texturii din modelele 2D este o ramurd a cercetarii in dezvoltarea si aplicarea
tehnicilor imagistice pentru reprezentari virtuale cu scopul de a creea o experientd virtuala
extrem de realisticd. Aceasta se ocupa cu vizualizarea real-time si manipularea interactiva a
suprafetelor extrem de texturate. In acest proiect, trasarea texturii se aplica la doua concepte ale
reprezentdrilor virtuale: filme de vizitare foto-realistice si modele 2D care permit utilizatorului

vizualizarea interactiva i manipularea.

Pentru realizarea detectérii muchiilor si segmentarii imaginii, se va utiliza un software Open
Source Edison, utilizind un editor de imagine propriu, gindit pentru a executa decupdri si
memordri fidele; concret, in acest editor se vor decupa elementele monocrome, care se vor

memora pe disc, aga cum este prezentat in imaginile de mai jos.
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~iewlmags—————————
£ Diginal
 Fiered
+ Segmented
£ Mo lmage

I~ Dvellay Boundaiies

Spatial [2h+1] 7
Color [2h] E5

Miimum Region  [20

dane.

|Appling mean shift (Using Lattice] .. dane.( .27 sec)

Connecting regiors  ...dane, [ 0.06 sscands, numPlegians = 14205)
|&ppling transiive closure...done, | 0,08 secands, numRegions = 4016
Pruning spurious regions -.done. [ 0.03 seconds, numPegions = 487)
limer stop, elapsed £.53 seconds

Prin utilizarea tehnologiei DirectX, pentru redarea in 2D a imaginii se creaza partile care nu

se vad drept imagini in oglinda ale zonelor vizibile:
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e se alege in imagine un punct, cit mai convenabil, care va reprezenta centrul sistemului
cartezian Oxyz;

e pentru fiecare modul planar VIZIBIL (determinat de 3, 4 sau mai multe puncte co-
planare) vom calcula coordonatele spatiale, fata de sus-amintitul centru;

e se creaza fiecare modul planar NEVAZUT ca fiind imaginea in oglindd a unui anume
modul planar VIZIBIL; in acest scop, se utilizeaza coordonatele fiecarui plan vizibil
carora li se calculeaza imaginile simetrice fatd de planele principale : Oxy, Oyz, Ozx;
fiecare plan nou creat are culoarea de fond a propriului plan ,,sursa”;

e 1n final se “asambleaza” prin operatii de ,,drag-drop” in planul final eD toate elementele
planare pe care le avem la dispozitie in acest moment: cele initial VIZIBILE si
cele calculate.

4. Prezentarea cetitii in Internet si pe CD multimedia

Pentru marcarea atributelor elementelor (coordonate x-y, pozitionare fata de o suprafata de
referinta, culoare) s-a folosit Inprise Delphi.

Pentru generarea structurii ierarhice a “obiectelor” ce definesc o cladire se va folosi
Inprise Delphi; gestionarea bazei de date ce contine descrierea elementelor componente si a
legaturilor dintre ele se va realiza utilizind SQL server.

:?1 RECONSTITUIRE CETATI MEDIEVALE

";f _""IRI-.('l.\l\'.‘i']'l']'LI[It!-Z CETATI MEDIEVALE

Regiune : Moldova

Zona:  Suceava

Descriene:

o n m
Imagini Interior ﬂ “
B " . it |

Cetatea Argamum Cetatea Rignov

v * i
Cetaten Orgame este mentionaia in zvoarele istorice de la inceputul sec. al Vi-ea si din sec. al Vea ien. de

catre Hecaten din Milet Locuireu greceasca este wrmata de cea romana dsec. I-V1), devenind ca denumire Construitu srategic e catre localnici prin 1355, de cand dateaza primele documente, cettea a fost ridicata pentru
Argumum, Cercetarer ica a pus in val o din ziduri de incint, mai multe basilici si alte cludiri aapara locuitori de ivaziile turce si tatare.

i oms (4 biglcd patencrestine, cel ml vechl morssant grocese (umvetsien sec. VILLH:) dis bughoel postic) Unna dintre povesti ne spune ca cetatea u fost construita atat de bine, incut o singura data a fost nevoita sa capituleze
dat e parte din cetstese aff Inca std pament. i urima unui atac prin 1612 i asta deoarece locaitorii ar fi amas fara ape.
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5. Concluzii

In cadrul lucrdrii a fost realizat un instrument de Reconstituire 2D cu scopul de a

reconstitui cetdti din fotografii vechi. Componenta de Reconstituire 2D va completa CD-ul
multimedia si va permite vizualizarea in Internet 2D.

In prezent, sistemele multimedia alituri de reteaua Internet au revolutionat circulatia

informatiei. Realizarea de pagini in reteaua Internet pentru Cetiti Medievale din Roménia si a
DVD-ului Interactiv pentru reconstituire 2D este importanta pentru continuarea sustinerii
accesului la patrimoniului cultural.
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