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ADNOTARE
la teza ,,Analiza si recunoastere de forme pentru aplicatii cu imagini digitale”, prezentata
de catre Rusu Mariana pentru conferirea gradului stiintific

de doctor in informatica, Chisinau 2018

Teza de doctor este structuratd pe 3 capitole, urmate de bibliografie din 188 titluri si 4
anexe. Lucrarea contine 60 figuri, 25 tabele, text de baza pe 116 pagini. Rezultatele obtinute sunt
publicate n 10 lucrari stiintifice.

Cuvinte cheie: procesare imagini, GMM, GUMM, recunoastere forme, coeficient de
corelatie, template matching, clasificare automata.

Domeniul de cercetare: analiza si recunoasterea formelor in aplicatii cu imagini digitale.

Scopul lucrarii constd in elaborarea unor metode, algoritmi ce ar permite recunoasterea
si clasificarea automata a formelor/obiectelor din imagini digitale.

Obiectivele lucrarii: implementarea si elaborarea algoritmilor de procesare a imaginilor
in scopul recunoasterii si clasificarii formele in aplicatii cu imagini digitale si realizarea unei
comparatii obiective a algoritmilor implementati.

Noutatea si originalitatea stiintifica: Au fost identificate si argumentate: un algoritm
euristic de segmentare, o metoda de separare liniard a doua multimi de date si 0 metoda hibrida
de recunoastere si clasificare a formelor.

Problema stiintifica si de cercetare solutionatia consta n elaborarea unei metode de
segmentare bazatda pe histograma ce nu necesitd indicarea numarului de praguri. S-a descris un
model matematic de separare liniara a doua multimi de date. S-a elaborat un sistem de clasificare
automata care uneste diversi algoritmi din inteligenta artificiald (algoritm genetic, sistem fuzzy)
si defineste combinatia particulard care poate oferi o mai buna solutie pentru clasificarea
automata a formelor/obiectelor.

Semnificatia teoretica si valoarea aplicativa a lucrarii consta in elaborarea
algoritmului de segmentare bazat pe GUMM, a modelului de separare liniara, a metodei de
clasificare automata bazat pe logica fuzzy si algoritmi de identificare/recunoastere a imaginilor
bazati pe coeficientul de corelatie. Algoritmul de segmentare propus poate fi implementat si la
alte tipuri de imagine, la fel si metoda hibrida formata din CCN si AG. Metodele de recunoastere
automata propuse pot fi readaptate si la alte seturi de forme.



ABSTRACT
to thesis ,,Analysis and pattern recognition for applications with digital images”, presented
by Rusu Mariana for conferring a PhD Degree in Computer Science,
Chisinau, 2018.

The thesis is divided into three chapters, followed by bibliography of 188 titles and 4
appendices. The paper contains 60 figures, 25 tables, 116 pages of basic text. The number of
published papers on the topic of thesis is 10.

Keywords: image processing, GMM, G-U-MM, forms recognition, correlation, template
matching, automatic classification.

Field of research is image processing in order to pattern/objects recognition and
detection in the image.

The purpose of this paper is to develop methods, algorithms that would allow the
recognition and automatic classification of forms / objects in digital images.

The objectives are to analyze, implement and develop image processing algorithms for
recognition of forms for digital images applications and make an objective comparison of
implemented algorithms.

Scientific novelty and originality of the results: there were identified and justified an
heuristic segmentation algorithm, a linear separation method for two data sets and a hybrid
method of automatic classification of forms / objects.

The theoretical importance consists in the development of a histogram-based
segmentation method that does not require to indicate the number of thresholds. A mathematical
model of linear separation of two sets data has been described. An automatic classification
system has been developed that combines different algorithms from artificial intelligence
(genetic algorithm, fuzzy system) and defines the particular combination that can provide a
better solution for templates / objects classification.

The applied value of the thesis: it demonstrated the practical effectiveness of of the
proposed segmentation algorithm and the advantage of the hybrid method CCN + AG against the
application of individual CCN. Also has been shown effectiveness and advantages of automatic
sorting system.

The research results can be applied to automatic classification of waste, this area was
chosen to emphasize that them correctly sorting would be a solution for reducing pollution. The

system can be adapted and developed to classify other objects.
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AHHOTALIIUA
JAUCCEPTAIMH HA COMCKAHUE YUEHOH CTeneHH JOKTOPA HAYK B HH()OPMATUKH
»AHAJIU3 U pacno3HaBaHue popM Il NPUITIOKEHUH ¢ HU(PPOBBIMU M300paKeHUsIMHU”,
aBTop: Pycy Mapuauna, Kumunjy, 2018.

JluccepTarys coCTOUT U3 3 IJIaB, a TAKXKE Mocieayromen onorpadueii cogepxkameii 188
Ha3BaHUU U 4 npunoxkeHus. Jucceprarus conepxxut 60 Guryp, 25 Tabnuil, IIaBHOE TEKCTOBOE
conepxanue — 116 crpanun. KonmdecTBo onmy0arMKkoBaHHBIX paboT Ha ganHyto Temy — 10.

KiroueBble cioBa: 00paboTka M300pa)KeHUH, CErMEHTAlUsl M300paKeHUH, pacro3Ha-
BaHue ¢GopM, HUACHTU(DUKAIMA TOANUCH, H3BICUYCHHE KIIOYEBBIX TOYEK, COIMOCTABIICHUE
ma6sonoB, GMM, G-U-MM, aBromatnueckas kiaaccudukausi.

O0JacTb ucciegoBanus — 00padboTKa N300paxeHUs C LEIbI0 Paclio3HaBaHUus GOpM.

Leas padoThl cocTOMT B pa3paboOTKe CIIOCOOOB M aJIrOPUTMOB ISl PACIIO3HABAHUS U
ABTOMAaTHYECKOU KJIacCHu(PUKAIUU MpeaMeToB/(HopM U3 H300pakeHUS.

3agauun padoThI: aHANIMW3, NPOEKTUPOBAHHWE M pPa3pabOTKa aIrOpUTMOB OOpPaOOTKH
M300paKEHHH C IIETBI0 pacTIO3HABAHUS (POPM ISl IPUIIOKEHUH ¢ IUPPOBBIMU H300pAKECHUSIMH.

NHHOBALIMOHHOCTh W OPHUTHHAJIBLHOCTH PaGOTBI: ObUTM HICHTHPHUIMPOBAHBI H
apryMEHTHUPOBAHBI IBPUCTUYECKUI allTOPUTM CETMEHTAIIMU, METO/] JINHEHHOTO pa3JeeHus IBYX
HAaOOpPOB JaHHBIX, a Takke TUOPUIHBIA METOJ aBTOMAaTHYecKoW kiaccupukammuu Qopm/
00BEKTOB.

TeopeTnueckass 3HAYMMOCTb 3aKJIIOYAETCsl B pa3paboTKe METoJa CerMEHTallMM Ha
OCHOBE THCTOTPaMMBI, KOTOPBI He TpeOyeT yKazaHus KOJMYECTBA MOPOTOB U THOPHUIHBIN METO/
ABTOMATHUYECKON CHCTEeMbI KiIacCH(PHUKAIMK, KOTOPHI O0BENUHSET pa3iU4yHble aJrOPUTMBI U3
UCKYCCTBEHHOI'O MHTEJJIEKTa (F€HETUYECKUH alropuTM, HEYeTKas CHCTeMa) U OIlpeiaesnseT
KOHKPETHYI0 KOMOMHAILIMIO KOTOpasi MOKET 00eCTeuuTh JyYlllee pelieHne A1 aBTOMaTHYEeCKON
kinaccudukanuu Gopm / 00bEKTOB.

IIpakTnyeckass 3HAYMMOCTH PadoOThI ObUIO J0Ka3aHO 3((HEKTUBHOCTH MPEIaracMoro
aIropuT™Ma CerMeHTalMu, npeumMyuiecTBo rudpugHoro merona CCN+AG B cpaBHeHMH C
uHauBUayanbHbIM npuMeHeHneM CCN. Taxoke Obuto mpojaeMoHcTpupoBaHa 3G (HEKTUBHOCTh U
NPEeUMYIIeCcTBa CUCTEMBI aBTOMATHUECKOW KilacCH(DUKAIINH.

Pe3yabTaThl HcCIeI0BAHUSA MOTYT OBITH UCHOJB30BAaHBI I aBTOMAaTHYECKOM
COPTHPOBKH OTX0J0B. Takum 00pa3oM, MpaBUIbHOE NPUMEHEHUE PE3yNbTaTOB HCCIEIOBAHUSA
JUTSL COPTUPOBKHU OTXOJ0B MOKET CHM3HUTh 3arpsis3HeHue cpeqsl. PazpaboTaHHas cucteMa MOXET

OBITH MpHUCIIOCOOJIEHA U TS KJIACCH(PUKAIIMK IPYTUX 0OBEKTOB.
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LISTA ABREVIERILOR
AG — Algoritm Genetic
ASIFT — Affine Scale-Invariant Feature
CCN —Coeficient de Corelatie Normalizat
d.s.p. — densitate spectrala de putere
DU — Distributie Uniforma
ECG — ElectroCardioGrama
EEG — ElectroEncefaloGrama
FCM — Fuzzy C-Means
FN — False Negative (Fals Negativ)
FNR — False Negative Rate (Rata Fals Negativ)
FP — False Positive (Fals Pozitiv)
FPM — Fuzzy Pattern Matching
FPR — False Positive Rate (Rata Fals Pozitiv)
GMM - Gaussian Mixture Models (MMG —Modele de Mixturi Gaussiene)
G-U-MM - Gaussian and Uniform Mixed Models (MMGU-Modele de Mixturi Gaussiene si
Uniforme)

IR — InfraRosu
k-NN — k-Nearest Neighbor (k- cei mai apropiati vecini)
LSB — Least Significant Bit
MLP — Multi-Layer Perceptron (multistrat)
MSB — Most Significant Bit
NLP — Natural Language Processing (Procesarea Limbajului Natural)
OCR — Optical Character Recognition (Recunoasterea optica a caracterelor)
PCA — Principal Component Analysis (Analiza Componentelor Principale)
PDF — Functie Densitate de Probabilitate
PET — PolyEthylene Terephthalate (PoliEtilen Tereftalat)
PVC — PolyVinyl Chloride (PoliClorura de Vinil)
RdF — Recunoastere de Forme
RGB — Red, Green, Blue (Rosu, Verde, Albastru)
RNA — Retele Neuronale Artificiale
RNR — Retea Neuronala Recurenta
SIFT — Scale-Invariant Feature Transform
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SNR - Signal Nose Rapport (Raportul semnal zgomot)

SSD - Sisteme Suport de Decizie

SVM - Support Vector Machine

TF/IDF — Term Frequency / Inverse Document Frequency (frecventa unui termen (in document)/
invers frecventa documentului)

TN — True Negative (Adevarat Negativ)

TNR — True Negative Rate (Rata Adevarat Negativ)

TP — True Positive (Adevarat Pozitiv)

TPR — True Positive Rate (Rata Adevarat Pozitiv)

UV — UltraViolet
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INTRODUCERE

Actualitatea temei este confirmatd de numarul crescator de lucrari, proiecte, aplicatii in
domeniul procesarii de imagini cu scopul interpretarii automate a acestora: asistarea unui
diagnostic medical; recunoasterea amprentelor, vocii, retinei si a persoanelor (pentru securitate);
dirjjari si evitari de rachete, submarine, roboti etc. In servicii militare; observarea si
preintdmpinarea cataclismelor naturale bazate pe imaginile captate de sateliti; recunoasterea
scrisului de mana la serviciile postale pentru gruparea scrisorilor etc.

Tendinta spre robotizare a aparut din necesitatea suplinirii activita{ii umane sau chiar
inlocuirea ei. Un sistem dotat cu vedere artificiala are multe avantaje:

— automatizeaza procesele intensive de munca;

— faciliteaza luarea unor decizii, de ex. stabilirea unui diagnostic, sortarea obiectelor
dupa numeroase criterii, etc. influentand pozitiv dinamica procesului decizional,

— reduce implicarea umana;

— ofera rapiditate, obiectivitate, eficienta, rentabilitate;

— activeaza non-invaziv si non-destructiv;

— lucreaza in spectre IR §1 UV;

— lucreaza n medii nefavorabile/neprielnice sau nocive.

Astdzi, un inginer stie sa doteze o masind cu capacitati de Tnvatare. Pentru a putea crea
softuri complexe, care ar “percepe” mediul inconjurdtor asemeni omului, noi trebuie sa
intelegem si sd descifram cum are loc acest proces la nivel neuronal si sub ce forma este stocata
informatia in memoria noastra. Se incearca simularea acestui proces, dar tindnd cont de faptul ca
spatiile de stocare ale calculatorului devin din ce in ce mai mari si viteza de prelucrare a datelor
creste si ea, nu este elaborata inca o metoda care sa includa recunoasterea mediului inconjurator
Cu toata complexitatea sa. Fiecare aplicatie trateaza domenii inguste.

Se cunosc aplicatii bazate pe retele neuronale artificiale, care sunt dotate cu capacitatea
de a invdta si a sintetiza informatiile astfel Tnct sd poatd da raspunsuri corecte pentru intrari
diferite de cele cu care au fost antrenate (dar din acelasi domeniu). Cu toate astea nu se cunoaste
incd o metodd care ar permite sistemului de vedere artificiald sd se adapteze la mediul
inconjurdtor si sd studieze independent ceva nou.

Elaborarea unui sistem de recunoastere a imaginilor implicd cunostinte din matematica,
inteligenta artificiala, bioinginerie, informaticd etc. si ramane ca problema deschisd in

continuare.
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Pentru aplicarea in practica a algoritmilor de recunoastere s-a ales domeniul trierii
deseurilor. In Republica Moldova nu se respecta sortarea deseurilor menajere si daca ar apirea
investitii referitor la incinerarea deseurilor pentru producerea de energie nu ar risca nimeni, caci
la noi se arunca si produse toxice, baterii, uleiuri uzate, care trebuie sa fie puse in centrul de
reciclare in recipiente adecvate, deci deseurile trebuie sa fie sortate in prealabil. Se mai poate
obtine compost din deseuri organice ce ar fi util si benefic pentru mediu. Se cere de gasit 0
solutie de sortare efectiva a deseurilor.

Nu este aplicatd pand in prezent sortarea prin recunoasterea obiectelor, dar sunt deseuri
care nu sunt colectate corect si ar trebui eliminate de pe banda de sortare: containerele care au
continut pesticide; containerele de uleiuri si vopsele, solventi; containerele de ulei de motor,
baterii, containere ce contin uleiuri alimentare arse sau vechi etc. Aceste deseuri sunt toxice
pentru mediu si sdnatate, deci trebuiesc stocate separat. Ar fi bine sd poatd fi eliminate din
gramada de deseuri pentru reciclare speciala.

S-a propus de a investiga §i a prezenta rezultatele actuale ale aplicarii metodelor de
identificare si clasificare automata ale ambalajelor.

Scopul lucrarii constd in elaborarea unor metode, algoritmi ce ar permite recunoasterea
formelor/obiectelor din imagine si clasificarea lor automata, scop atins prin urmaétoarele
obiective:

— analiza etapelor de procesare a imaginilor in vederea extragerii informatiei,

recunoasterii §i clasificarii obiectelor din imagini;

— elaborarea unui algoritm de segmentare bazat pe G-U-MM,;

— analiza principalelor metode de recunoastere a formelor din scene mono-obiect;

— analiza metodelor fundamentale de clasificare automata;

— elaborarea unei metode de separare liniara a doua multimi de date;

— elaborarea unui sistem de recunoastere si clasificare automata a formelor bazat pe

logica fuzzy. Sistem ce include 3 pasi esentiali:

1) recunoasterea simbolurilor de pericol prin aplicarea metodei hibride
elaborate: corelatie si algoritm genetic. Aplicarea algoritmului genetic
permite cautarea de noi pozitionari folosite de coeficientul de corelatie la
potrivirea imaginii cu sabloanele din baza de date;

2) clasificarea formelor/obiectelor in 3 clase prin aplicarea logicii fuzzy;

3) confirmarea deciziei luate la pasul anterior prin identificarea semnaturii de

contur prin corelatie.
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— compararea rezultatelor obtinute la fiecare etapa a procesarii imaginilor cu metodele
de referintd respective (segmentare, recunoastere si clasificare a formelor);
concluzionarea eficacitatii metodelor elaborate.

Algoritmii propusi in lucrare pot fi aplicati individual la o etapa de procesare a imaginilor

sau ca sistem.

Noutatea stiintifica: Au fost identificate si argumentate
— 0 metoda noua de segmentare bazata pe modele uniforme si gaussiene;

— un model matematic de separare liniard a doua multimi de date;
— o metoda hibrida de recunoastere (CNN+GA) si clasificare a formelor (bazata pe
logica fuzzy).

Problema stiintifica solutionati consta n:

— elaborarea unei metode de segmentare bazatd pe histogramd ce nu necesitd
indicarea numarului de praguri;

— propunerea unei metode de separare liniard a doud multimi de date (descrierea
modelului matematic);

— elaborarea unui sistem de clasificare automata elaborat ce uneste diversi algoritmi
din inteligenta artificiala (algoritm genetic, sistem fuzzy) si defineste combinatia
particulara care poate oferi o mai bund solutie pentru clasificarea automata a
formelor/obiectelor.

Semnificatia teoretica. Lucrarea data confine o analizd comparativa a metodelor
fundamentale de clasificare automata si de recunoastere a formelor bazate pe descriptori locali; 0
descriere detaliatd a algoritmului elaborat bazat pe G-U-MM, o evaluare obiectiva nesupervizata
pe bazd de metrici a rezultatelor obtinute la segmentare; 0 descriere a sistemului hibrid de
recunoastere si o evaluare a rezultatelor obtinute la recunoasterea imaginilor.

Valoarea aplicativa a lucrarii. La etapa de extragere a informatiei s-a propus un
algoritm de segmentare bazat pe distributii Gaussiene si uniforme. Acest algoritm poate fi aplicat
ca extragere de informatie: perimetru, suprafatd, valoare medie a pixelilor etc. pentru alti
algoritmi de recunoastere bazati pe caracteristicile date de exemplu un sistem fuzzy de decizie.
De asemenea, algoritmul este util la separarea obiectului de fundal.

Pentru clasificarea a doua multimi de date s-a propus un algoritm de separare liniara. S-a
prezentat o procedura efectiva de reducere a problemei considerate la rezolvarea unui sistem de
ecuatii prin reformularea conditiilor de optimalitate Karush-Kunh-Tucker si utilizand metoda

Newton.
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Pentru recunoasterea formelor s-a elaborat un sistem bazat pe logica fuzzy cu un pas
preliminar de recunoastere a simbolului de pericol prin algoritm hibrid ce combina coeficientul
de corelatie cu algoritmul genetic si un pas de verificare a corectitudinii clasificarii prin
identificarea semnaturii obiectului. Coeficientul de corelatie determind potrivirea sau nu a doua
imagini, iar algoritmul genetic genereazd noi dimensiuni si unghiuri de rotire ale imaginii
cautate. Este un algoritm rapid si poate fi aplicat si pentru alte tipuri de imagine, avand un
randament de recunoastere 1nalt. Identificarea semnaturii obiectului e bazata pe functia diferenta.
Sistemul de decizie fuzzy e bazat pe 3 atribute: forma, marime si simetrie. Sistemul fuzzy poate
fi adaptat pentru clasificarea automata si a altor obiecte.

Implementarea rezultatelor stiintifice. Algoritmul de segmentare elaborat este utilizat
la separarea obiectelor de fundal, ca o etapa preliminara pentru recunoasterea de forme intr-un
sistem de decizie bazat pe caracteristici.

Algoritmul hibrid bazat pe combinarea CCN si GA a fost implementat la trierea
deseurilor, dar poate fi utilizat si la alte tipuri de obiecte pentru recunoastere, de ex. la gasirea
logourilor de pe documente.

Metoda matematica de separare liniara propusa poate fi utilizata la clasificarea automata
a obiectelor in doud grupuri.

In dependenti de obiectele ce necesitd sortate, se pot schimba atributele ce sunt
semnificative la clasificare si sistemul propus bazat pe logica fuzzy se adapteaza usor la noi
cerinte.

Rezultatele stiintifice inaintate spre sustinere:

1. Algoritmul de segmentare bazat pe G-U-MM.

2. Metoda matematica de separare liniarda a doua multimi de date.

3. Metoda hibrida bazata pe coeficientul de corelatie normalizat si algoritm genetic.

4. Sistemul automat de clasificare bazat pe logica fuzzy.

Aprobarea rezultatelor cercetiarilor. Analiza metodelor implementate, descrierea
algoritmului elaborat si unele rezultate prezentate in tezd au fost publicate in reviste
internationale si nationale:

— Computer Science Journal of Moldova, Vol.20, Nr.2(59), 2012, Vol.25, Nr.1(73),
2017;

— Proceedings of the Romanian Academy, Series A, Vol.14, No.1, 2013;

— Meridian Ingineresc (2 lucrari), No.2, 2013;

— Romanian Journal of Information Science and Technology, Vol.16, No.1, 2013.
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De asemenea, rezultatele obtinute pe parcursul anilor de cercetare au fost prezentate la
Conferinte Internationale si publicate in volumele Conferintelor (doud dintre care in BDI —
IEEE):

— 4th International Conference Telecommunications, Electronics and Informatics,
UTM, 2012,

— 2nd International Conference on Nanotechnologies and Biomedical Engineering,
Chisinau, Republic of Moldova, 2013.

— 7th International Conference Electronics, Computers and Artificial Intelligence,
IEEE Conference Publications, Bucharest — Romania, Vol.7, No.2, 2015.

— International Conference on E-Health and Bioengineering, IEEE Conference
Publications, 2015.

Rezultatele finale au fost prezentate la simpozionul 11VA 2016 (Information in Image and
Video Analysis Theory and Applications), Academia Romana, Iasi — Romania si publicate in
revista:

— Computer Science Journal of Moldova, Vol.25, Nr.1(73), 2017.

Publicatii la tema tezei. Sunt publicate 10 lucrari (dintre care 2 lucrari ISI si 2 BDI) la
tema tezei, aceste articole sunt parafrazate in continutul tezei, observandu-se astfel importanta
teoretica si valoarea aplicativa a lucrarii.

Structura si volumul lucrarii.

Teza de doctor este structuratd pe 3 capitole, urmate de bibliografie din 188 titluri si 3
anexe. Lucrarea contine 60 figuri, 25 tabele, text de bazd — 116 pagini. Numarul de lucrari
publicate la tema tezei este 10, la doua dintre care sunt singur autor.

Cuvinte cheie: procesare imagini, segmentare imagini, GMM, G-U-MM, recunoastere
forme, keypoints matching, template matching, clasificare automata, sistem fuzzy, identificare
semnatura.

Domeniul de cercetare este procesarea imaginilor in scopul recunoasterii si clasificarii
formelor/obiectelor din imagine.

Continutul tezei:

Lucrarea dati prezintd o descriere succinti a etapelor de procesare a imaginilor. In
Capitolul 1,,ANALIZA SITUATIEI IN DOMENIUL PROCESARII IMAGINILOR DIGITALE
CU SCOPUL RECUNOASTERII SI CLASIFICARII AUTOMATE” este prezentati o privire de
ansamblu asupra domeniului de recunoastere de forme si clasificare automatd a etapelor de

analiza si procesare a imaginilor in vederea clasificarii automate: preprocesarea imaginilor,
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extragerea atributelor/descriptorilor de imagine, analiza si interpretarea rezultatelor. Din
metodele de clasificare automatd a imaginilor s-au tratat: clusterizarea automatd a datelor,
clasificatorul Bayes, SVM si retelele neuronale artificiale. S-a prezentat importanta indicilor de
performanta in aprecierea metodelor de clasificare.

In Capitolul 2 ,,SEGMENTAREA IMAGINILOR FOLOSIND MODELE DE MIXTURI
GAUSSIENE SI MODELE DE MIXTURI UNIFORME-GAUSSIENE” se descrie cadrul
experimental dezvoltat pentru segmentarea imaginilor bazata pe modele de mixturi Gaussiene si
pe modele de mixturi uniforme — Gaussiene, cat si avantajul implementarii a ultimului model
mentionat. Compararea cantitativa a rezultatelor e bazata pe implementarea a cinci metode de
evaluare a segmentarii.

Capitolul 3 ,,ALGORITMI DE RECUNOASTERE SI DE CLASIFICARE AUTOMATA
A FORMELOR/OBIECTELOR IN APLICATII CU IMAGINI DIGITALE” contine descrierea
unor metode elaborate de recunoastere a formelor si rezultatele implementarii lor.

A fost propusa si implementatd metoda hibridd ce uneste coeficientul de corelatie si
algoritmul genetic pentru identificarea unei imagini cu un sablon. Au fost testate metodele ce
realizeaza corespondenta intre imagine si sablon prin potrivirea punctelor de interes: SIFT,
Affine SIFT si au fost comparate rezultatele cu metoda hibrida (CCN+AG) elaborata.

Este descris si implementat sistemul fuzzy propus pentru clasificare automatd ce
utilizeaza atributele: forma, marime si simetrie pentru a clasifica ambalajele in reciclabile,
periculoase si nedeterminate. Pentru confirmarea deciziei clasificarii s-a utilizat metoda de
identificare a semnaturii.

Tn ,,CONCLUZII GENERALE SI RECOMANDARI” se prezinti principalele contributii

si unele idei de continuare a cercetarii.
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1. ANALIZA SITUATIEI TN DOMENIUL PROCESARII IMAGINILOR
DIGITALE CU SCOPUL RECUNOASTERII SI CLASIFICARII AUTOMATE

1.1 Privire de ansamblu asupra domeniului de recunoastere de forme si clasificare
automata

Sistemele de calcul n prezent permit prelucrarea unui volum colosal de date ceea ce face
posibila analiza de imagini in timp real si automatizarea unor procese tehnologice complexe.

Aplicatiile ce includ analiza de imagine si Recunoastere de Forme (RAF) pot fi grupate in
functie de problema ce trebuie rezolvata. Printre domeniile cele mai populare de aplicare a RdF
se enumara serviciile militare, medicina, robotica, industria. Aplicatiile sunt de diferita
complexitate: de la controlul calitatii produselor pana la aplicatii militare si de securitate:

1. Recunoasterea semnelor de circulatie [1-3];

2. Recunoasterea documentelor, actelor de identitate, semnaturilor [4-6];

3. Recunoasterea amprentelor digitale [7,8];

4. Detectarea fetelor [9,10], persoanelor [11-13], vehiculelor [14,15] etc.;

5. Imagistica medicala in scopul facilitarii elaborarii unui diagnostic [16-18];

6. Cartografia [19,20];

7. Analiza resurselor terestre (imagini captate de sateliti) [21-23];

8. Aplicatii in astronomie [24,25];

9. Gestionarea traficului aerian [26-28];

10. Aplicatii militare: ghidare rachete [29,30], recunoastere (aeriana [31-33], marina

[34], submarina [35-38] etc.) detectarea miscarii [39];

11. Securitate (detectarea miscarii [40,41], recunoasterea gesturilor [42-44], emotiilor
[44-46] etc.)

12. Controlul calitatii in industrie [47-50];

13. Sortarea produselor [51];

14. s.a.

Printre cele mai uzuale aplicatii de RdF se enumara recunoasterea scrisului [52,53] si a
vocii [54]. Optical Character Recognition (OCR) reprezinta recunoasterea caracterelor din textul
imprimat. Chiar si cele mai performante sisteme OCR necesita o calitate buna a documentelor
imprimate/scanate. Se cunosc sisteme de recunoastere a scrisului manual utilizate la serviciile
postale pentru a citi adresa destinatarului sau la serviciile sociale unde e necesar de elaborat o

statistica pe baza rezultatelor din formularele completate etc.
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La sistemele de prelucrare a vocii cel mai des intalnim aplicatii adaptate pentru o
persoand anume (un singur interlocutor), dar e posibil de adaptat si pentru un public mai larg (cu
rezultate mai slabe). E posibil de tratat fiecare cuvant pronuntat separat sau o discutie continua
(va fi necesara segmentarea datelor Tn cuvinte). Sistemele de securitate utilizeaza vocea pentru a
identifica proprietarul. Alte date biometrice precum amprentele digitale, retina, palma sau fata
sunt de asemenea utilizate in sistemele de securitate.

Detectarea miscarii bratelor sau a emotiilor persoanelor ce ar indica un comportament
agitat sunt utile la pastrarea ordinii publice in locuri precum aeroporturi, banci etc.

Analiza imaginilor biomedicale (digitale) se utilizeaza la tomografia computerizata,
analiza de cromozomi, numararea particulelor de sange si altele.

Automatizarea industriald include aplicatii de identificare si sortare a obiectelor, de
proiectare a sabloanelor, de testare a cablajelor de circuit imprimat etc.

Alte domenii importante precum: robotica — include interpretarea scenei sau ghidarea
spatiala prin tehnici de vedere artificiala (dirijarea unei miscari prin feed-back vizual).
Cartografia — urmareste intocmirea hartilor si a planurilor topografice pe baza unor fotografii.
Alte servicii precum securitatea unor obiective, prelucrarea imaginilor radar ce permit detectarea
automata a tintelor sau ghidarea avioanelor la coborére.

Sistemele de recunoagtere a formelor includ toate etapele de procesare a imaginii: de la
achizitionarea datelor brute pand la intelegerea acestora. Datele inifiale sunt supuse intre timp
mai multor transformari.

Prin urmare, RAF implica si discipline conexe, cum ar fi procesarea de semnal si de
imagine, inteligenta artificiala sau procesarea limbajului natural (NLP). De exemplu citirea
imaginii de texte tiparite: OCR nu se rezuma doar la recunoasterea caracterelor, dar implica si
segmentarea imaginii, selectarea segmentelor text, tdierea acestora in linii, cuvinte, apoi in
caractere. Aceste analize implica si prelucrarea semnalului. Dupd recunoastere in sine,
rezultatele pot fi imbunatatite prin utilizarea modelelor de limbaje naturale.

1.2 Etapele de analiza si procesare a imaginilor in vederea recunoasterii si clasificarii
automate

Analiza imaginilor cu scopul RdF este de a realiza sisteme informatice care simuleaza
activitatea umana de perceptie, recunoastere si de Iinfelegere: recunoasterea scrisului,
interpretarea scenelor, robotica, recunoasterea semnalelor medicale EEG (electroencefalograma),
ECG (electrocardiograma). Aceasta implicd cunostinte pluridisciplinare pentru a intelege

aspectul fizic al captorilor, aspectele matematice de clasificare si aplicarea in informatica.
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Metodele implementate in sistemele de RdF se bazeaza pe mai multe domenii: analiza
numericd, statisticd, optimizare combinatorica, cercetare operationald, analizd sintactica
(parsing), teoria grafurilor, inteligenta artificiala, s.a. Nu existd o modelare exactd a fenomenului
de recunoastere a mediului inconjurator de catre om, deoarece nu sunt cunoscuti toti factorii ce
duc la luarea unei astfel de decizii si nu este cunoscut nici numarul de parametri implicati la
proces (se estimeaza de a fi prea mare pentru a fi modelat cu exactitate).

Sistemele de recunoastere a formelor cuprind toate etapele de procesare incepand cu
achizitia datelor pana la determinarea apartenentei obiectului (formei) unei clase. O schema a

sistemului de achizitie si analizd a imaginilor in scopul recunoasterii de forme este reprezentata

in figura 1.1.
Sistem de achizitic a Imagine de Preprocesare Extragere informatie utila
imaginii > intrare (codare) [ (filtrare) (caracteristici statistice)
Reprezentare simbolica N ﬂ
Interpre_tare_/ Decizie/ Studiu/ Extragere de caracteristici Segmentare
Concluziedin K= Clasificare K= Antrenare K= (de forma) —
analiza

Fig. 1.1. Sistem de achizitie si analiza a imaginilor in scopul recunoasterii de forme

Operatiile de preprocesare au rolul de a elimina zgomotul sau informatia inutila din
imagine sau de a restaura imaginea. Astfel de prelucrari sunt necesare pentru imbunatatirea
rezultatelor algoritmilor de recunoastere si clasificare.

Extragerea caracteristicilor imaginii presupune separarea caracteristicilor spatiale (de ex.
de amplitudine), celor de forma si textura, caracteristicilor statistice (entropia, dispersia, media
patratica etc.), separarea muchiilor si a contururilor etc.

Clasificarea formelor (obiectelor) dintr-o imagine include gruparea acestora, masurarea
similaritatii Intre imagini, crearea unei statistici si a arborilor decizionali etc.

Interpretarea rezultatelor constd in luarea deciziei pe baza analizei caracteristicilor
obtinute.

1.2.1 Preprocesarea imaginilor

Preprocesarea imaginii constd in mbunatatirea calitatii imaginii — reducerea zgomotului
si a altor defecte ce pot fi prezente In imagine (distorsiune, umbre, reflectii care apar in timpul
achizitiei), evidentierea unor zone de interes prin modificarea luminozitatii, a contrastului,
accentuarea muchiilor, etc.

Cei mai utilizati algoritmi de preprocesare sunt:
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— algoritmi de amplificare a contrastului prin modificarea localda sau globala a
histogramei, metoda Gordon, Beghdadi etc.;
— algoritmi de atenuare a zgomotului (noise reduction);

Histograma unei imagini h(x) este functia care asociaza unei valori de intensitate

X € [0,255] numarul de pixeli din imagine care au aceasta valoare.

Fig. 1.2. Imaginea ,,peppers.jpg” si histograma corespunzatoare acestei imagini.

Pentru o imagine color histograma contine 3 componente, cate una pentru fiecare culoare
de baza (RGB —rosu, verde, albastru).

Histograma poate fi propotionatd pentru a face o estimare a densitatii de probabilitate a
pixelilor ce reprezintd raportul dintre numarului de pixeli de o anumitd intensitate s1 numarul
total de pixeli din imagine :

p(x) =h(x)/nxm
unde nxm- dimensiunile imaginii.

Histograma propotionata la numarul de pixeli din imagine se numeste functia densitatii
de probabilitate (PDF) a nivelelor de intensitate.

Suma tuturor probabilitatilor este o unitate > p(X) =1.

Contrastul este o unitate de masurda a diferentei in luminozitate dintre zonele de
intensitate mare (nuante deschise) si cele joase (intunecate). Histogramele ce cuprind intreaga
gama de nuante reprezintd o scena cu contrast semnificativ, pe cand cele ,,inguste” prezintd mai
putin contrast. Observdm cd imaginea ,,peppers.jpg” din Fig.1.2 contine putini pixeli de nuanta
alba si cei prezenti se datoreaza reflectiei de lumind. Pentru a mari contrastul este necesara

Limprastierea histogramei”, numita si extindere dinamica. Scopul sau este de a da unei imagini
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cu contrast mic dinamica completd (de ex. 256 nivele pe 8 biti) printr-o dilatare artificiala,
obtinandu-se de obicei un contrast mai mare.
Ajustarea contrastului unei imagini prin rescalarea intensitatii fiecarui pixel se obtine
aplicand formula:
" Vimin —Vimax % X +Vmin *Vi —Vimax *Vo
Vi-Vo Vi-Vo

X

unde Viin si Vimax sunt valorile extreme ale intervalului maximal de valori (in general V,,j, =0
1ar Vipax =255);
Vg1 V1 reprezintd limitele zonei nenule a histogramei imaginii I.
T 1
Vx e[Vo. V1, X——X € [Vmin Vimax ]

Figura urmatoare ilustreaza aceasta transformare:

50 200 250

Il

5l

Fig. 1.3. Imaginea si histograma initiala si dupa ajustarea contrastului (a doua linie)

O alta posibilitate de amplificare a contrastului este egalizarea histogramei. Principiul
egalizarii este urmatorul: histograma imaginii este transformatd intr-o histograma plata cu un
tabel de transcodare care este strict monoton pentru a pastra ordinea contrastelor din imagine. Fie

exemplul unei codificari pe 8 biti, dinamica originald [min, max] este extinsa la [0,255]. Este de
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dorit sa se atribuie acelasi numar de pixeli la fiecare nivel de gri, de aceea utilizam histograma
proportionata.
Pentru a efectua egalizarea histogramei avem nevoie de calcularea histogramei imaginii,

a histogramei proportionate §i celei cumulative.

//initializarea histogramei
for(i=0; i<256; i++) H[i]=0;

/* calcularea histogramei */
for (i=0; i<n; i++){
for (j=0; j<m; j++){
H[matr [n][m]]++;
}

}

/* calcularea histogramei proportionate */
for (i=0; i<255; i++) H_proportionata=H[i]/(n*m);

/* calcularea histogramei cumulative */
H_cumulativa=0;
for (i=0; i<255; i++)

H_cumulativa +=H_proportionata[i];

/* egalizarea histogramei */
for (i=0; i<n; i++){
for (j=0; j<m; j++){
nivel_initial = matr [n][m];
matr_egalizata[n][m]=255* H_cumulativa[nivel_initial]

Figura urmatoare ilustreaza egalizarea histogramei si amplificarea contrastului imaginii

dupa egalizare:
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Fig. 1.4. Imaginea si histograma initiald si dupa egalizarea histogramei (a doua linie)

Preprocesarea si extragerea de atribute implica operatii asupra pixelilor vecini, cel mai
des se aplicd filtrarea liniard, In cazul semnalelor multidimensionale — operatii elementare de
convolutie. In general, se poate considera ci majoritatea algoritmilor de preprocesare si de
extragere a atributelor aplica una sau mai multe convolutii elementare cu 0o mascd 3x3sau 5x5.
Aplicarea filtrelor pentru metode de detectare a contururilor sunt descrise in capitolul 2, in
capitolul dat voi aborda doar filtrele median si de mediere pentru imbunatatirea calitatii imaginii
— suprimarea zgomotului. Aplicarea acestor doua filtre pentru netezirea histogramei este descrisa
n capitolul 2.

Un filtru este definit prin:

— o fereastra patrata de dimensiune impara (3 sau 5), care se deplaseaza pe imagine;
— o matrice a coeficientilor de aceeasi marime (3 sau 5).

Aplicarea filtrului asupra imaginii consta in mutarea ferestrei si inlocuirea valorii fiecarui

pixel cu rezultatul operatiei asupra vecinilor sdi. O noud imagine (imbunatatitd) este astfel

generata.
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11 1 86193 90 (981093
1 1

Medierea pe o vecinatate de 3x3 : I=h=1/91 1 1|x (76184 80|83]88
1 1

111) f77187 808689
1 1

75 88 78 80 86
63 83 73 73 83

Primul pas consta in calcularea mediei celor 9 elemente din fereastra: (1x86 + 1x93 +
1x90 + 1x76 + 1x84 + 1x80 + 1x77 + 1x87 + 1x80)/9 si atribuirii valorii obtinute elementului de
pe pozitia centrald. La al doilea pas glisam fereastra pe imagine cu o pozitie spre dreapta si
procedam la fel ca la pasul 1. Prima linie si prima coloana raman, de obicei, neschimbate sau pot
fi copiate rezultatele ca in oglinda (primei linii i se atribuie valorile liniei 2 dupa schimbare,
primei coloane — valorile de pe a doua coloand dupa schimbare) similar se procedeaza si cu
ultima linie si ultima coloana.

La prelucrarea semnalelor este important raportul dintre semnalul util si nivelul de
zgomot (Signal Noise Rapport). Nu putem inlatura total zgomotul, putem doar sa-1 diminuam,
astfel maximizand raportul SNR.

O primd abordare se bazeaza pe redundanta informatiilor. Noua valoare a unui pixel este
calculatda prin medierea valorilor din vecinatate. Aceastd operatie liniard poate fi vdzuta ca

convolutie discreta a imaginii printr-o masca de unitati.
(i, ) = 2 mneny k(MM =M, j=1), T ey k(M) =1,

unde | este intensitatea imaginii originale, | " intensitatea imaginii filtrate, v —
vecinatatea utilizata si k — masca de convolutie.

Medierea est un filtru trece-jos ce elimina degradarile locale de dimensiuni mici utila
atunci cand obiectele din imagine sunt mai mari ca defectele prezente. Trebuie de tinut cont ca
acest filtru estompeaza contururile, nu este indicat de aplicat ca etapa anterioard a segmentarii
prin determinarea contururilor. Pentru evidentierea efectului filtrului de mediere s-a adaugat
zgomot alb gaussian imaginii ,,peppers.jpg’”.

Nota: Zgomotul alb este caracterizat de o densitatea spectrald de putere (d.s.p.) constanta
intr-o banda infinita, de unde rezulta ca ar avea o putere infinita ceea ce e imposibil de generat.
Conceptul de zgomot alb este unul pur teoretic. In practici avem zgomot de d.s.p. constanta intr-
o banda limitata, numit zgomot alb filtrat. Cel mai cunoscut model este Additive White Gaussian

Noise (zgomot aditiv alb si gaussian). Zgomotul alb nu este in mod necesar §i gaussian, iar un
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zgomot gaussian nu este in mod necesar si alb, deoarece distributia probabilisticd a
amplitudinilor nu asigura si o d.s.p. constanta.

Rezultatul aplicarii filtrului de mediere (http://www.mathworks.com/help/coder/

examples/averaging-filter.ntml) asupra imaginii afectate de zgomot alb gaussian cu medie si

variantd constanta cu o masca de 3x3 se observa in tabelul de mai jos.

Tabelul 1.1 Rezultatul aplicarii filtrului de mediere

Imaginea originala | Imagine cuzgomot | Imaginea filtrata cu | Imaginea filtrata de
alb gaussian* o masca de 3x3 2 ori cu aceeasi
masca de 3x3

*Note: Add noise to image http://www.mathworks.com/help/images/ref/imnoise.html

Filtrul median constd in parcurgerea imaginii cu o fereastrd glisanta 3x3 sau 5x5 si
inlocuieste valoarea pixelului central cu valoarea mediand (de pe pozitia centrald) a nivelelor de

gri ale pixelilor din aceasta fereastra (nivelele de gri sunt sortate in ordine crescatoare).

86 93 90|98 93
76 77 80
76 84 80|88 88
80 84 86
77 87 80|86 89
87 90 93
75 88 78 80 86
63 83 73 73 83
Imaginea originala Primul pas — sortarea elementelor din fereastra

Fig. 1.5. Exemplu de implementare a filtrului median

Filtru median este un filtru neliniar, elimina zgomotul de tip impuls, nu sterge marginile
doar contururi foarte fine. O fereastrd de o marime adecvatd poate limita acest efect. Filtru
median poate fi aplicat iterativ.

Nota: Zgomotul de tip impuls (cunoscut si sub numele de salt and pepper) constd in

impulsuri aleatorii de energie de o amplitudine aleatorie si continut spectral.
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Probabilitate
A

> Nivele de gri

a b
Fig. 1.6. Graficul densitatii de probabilitate a zgomotului de impuls

Tn modelul de zgomot de tip salt & pepper exista doar doua valori posibile. Pentru o
imagine codificatd pe 8 biti, valoarea de intensitate tipica pentru zgomotul pepper este = 0 si
pentru zgomotul salt este Tn jur de 255.

Rezultatul aplicarii filtrului median (http://www.mathworks.com/help/images/ref

/medfilt2.html) asupra imaginii afectate de zgomot salt and pepper se observa in tabelul de mai

jos. Imaginea mai grav afectatd de zgomot necesita filtrare repetata.

Tabelul 1.2 Rezultatul aplicarii filtrului median

Imaginea originala Imagine cu zgomot* Imaginea filtrata cu
salt and pepper d=0.02 filtru median
. P ' - 7 f ~ 1

.
“

Imagine cu zgomot™* salt Imaginea filtrata cu Imaginea filtrata de 2 ori
and pepper d=0.2 filtru median cu filtru median

*Note: Add noise to image http://www.mathworks.com/help/images/ref/imnoise.html
d - densitatea zgomotului.
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In practica se pot utiliza masti si de alte dimensiuni decat 3x3 si 5x5, cét si masti de
diferite ponderi. In exemplu urmitor pentru inliturarea zgomotului uniform s-a aplicat un filtru

ponderat: W=[121;202;121].

P(x) 4

1
bh-a

X v

Fig. 1.7. Graficul densitatii de probabilitate uniforme

Pentru a<x<b probabilitate P(x) este 1/(b—a) si 0 in rest.

In tabelul de mai jos se observa rezultatul aplicarii diminudrii zgomotului uniform.

Tabelul 1.3 Rezultatul aplicarii filtrului ponderat

Imagine' cu zgomo Imaginea filtrata cu
uniform filtru ponderat

-3 2
Imaginea originala

Dupa preprocesare obtinem o imagine de o mai buna calitate, cu unele detalii mai bine
conturate. Marimea ferestrei §i repetarea filtrarii sau utilizarea mai multor tipuri de filtre

consecutiv se determina experimental.

1.2.2 Extragerea atributelor/descriptorilor de imagine
Extragerea caracteristicilor (feature extraction) constd In aplicarea unor algoritmi
specializati, cum ar fi:

- algoritmi morfologici: dilatare, eroziune, umplere, scheletizare;
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algoritmi de segmentare a imaginii: detectarea contururilor, a unor discontinuitati —
puncte, linii, muchii, conectarea segmentelor (edge linking), segmentarea bazata pe
histograma, segmentarea bazatd pe regiuni;

algoritmi de reprezentare si descriere a formelor: descrierea contururilor, calcularea

momentelor statistice invariante, descriptori Fourier, analiza texturilor;

In capitolul 2 sunt descrise metode uzuale de segmentare a imaginilor si unele metode de

reprezentare a formelor/obiectelor prin regiuni: reprezentarea prin schelet, prelucrari si

transformari morfologice, reprezentiri sintactice, descriptori de forma. In capitolul 3 sunt

descrise unele metode de recunoastere bazate pe descriptori locali, inclusiv si determinarea lor.

de tip statistic, prin extragerea unui vector de caracteristici X format din diverse
masuri de tip numeric extrase In mod sistematic pe baza formelor. Un astfel de

vector poate fi scris:
T
X =[X1, X2,y Xk ]
unde xq,Xo,..., X — caracteristicile / atributele formei reprezentate prin X .

de tip structural: se urmareste descompunerea formei in constituenti elementari

numiti primitive. Reprezentarea este apoi ordonata sub forma unui graf sau arbore.

Caracteristicile trebuie sa permitd distingerea diferitor clase de forme intre ele.

Experienta si intuitia sunt necesare la alegerea caracteristicilor, iar numarul lor este determinat in

functie de marimea setului de antrenare. Pentru obiectele reprezentate bidimensional se pot cita:

caracteristicile directionale: histograme de gradienti si caracteristici SIFT (Scale
Invariante FeatureTransform) invariante la scalare dupa cum sugereaza si numele;
caracteristicile de forma (in limba engleza: shape context) la fiecare punct de contur
se calculeaza distantele si unghiurile de la acest puncte la toate celelalte puncte de
contur. Aceste valori sunt apoi cuantificate si reprezentate de o histograma
bidirectionala (distantd, unghi);

descriptori Fourier: calcule pe baza punctelor de contur. Aceste caracteristici sunt
invariante la deformari cauzate de translatie, rotatie si scalare;

caracteristici de regiuni (in limba engleza: grid features): se inconjoara forma cu un
dreptunghi care este decupat in regiuni si in fiecare regiune, se calculeaza procentul
de pixeli negri;

momentele;
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— pentru cuvintele unui text care apartine unui corpus de documente: masura TF —
IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency) si variantele sale.

Extragerea informatiei metrice din imagini este o ectapa importantd in procesarca

imaginilor, de calitatea ei depinde rezultatul algoritmilor de recunoastere. Se urmareste
reducerea vectorului de caracteristici, deoarece de ex. caracteristicile de baza: forma, culoare si
textura formeaza un numar foarte mare de combinari, ceea ce face anevoioasa aplicarea
metodelor teoretice de decizie. Pentru reusita acestei etape se tinde spre micsorarea numarului de
forme si marimi, daca nu e principial se ignord caracteristica de culoare si texturd. Rezultatul
final al acestei etape este un vector de n atribute/caracteristici extrase.

Exemplu de distante (masuratori) utilizate in metode statistice asupra vectorilor:
Euclidiand, absoluta, Chebychev s.a.

In [55-57] gdsim patru abordari (metodologii, modelari matematice) importante ale
sistemelor de recunoastere a obiectelor: modelul statistic, modelul sintactic, modelul potrivirii cu
sablon (Template Matching Model), model de retele neuronale.

Pentru masurarea atributelor sau descriptorilor (feature/pattern measurement) se alege o
metoda de masurare, evaluare si comparare corespunzatoare modelului matematic ales [55]:

— modelarea prin metode statistice — metode statistice de minimizare a riscului
(conditional average risk statistical equation);

— modelare sintacticd-structurald — gramatici si reguli de derivare sintacticd, arbori de
derivare (analizd) sintactica, automate finite de recunoastere;

— pentru recunoasterea prin metoda potrivirii cu un sablon (Template Matching) se
utilizeaza algoritmi de determinare a potrivirii: clasificarea bazatd pe distanta
minima (minimum distance classifier), potrivirea prin corelatie (matching by
correlation);

— modelare prin retele neuronale — metode de antrenare, retele neuronale multistrat,
algoritmi de Invatare.

In capitolul 3 este descrisd si implementati metoda de potrivire bazati pe indicele de
corelatie, apoi este propusa o versiune ameliorata a acesteia utilizand si algoritmul genetic pentru

generarea de noi date cu scalarea si rotirea imaginii pentru o noua potrivire cu sablonul.

1.2.3 Analiza si interpretarea rezultatelor
Analiza si interpretarea rezultatelor reprezinta etapa finala a procesarii imaginilor cu

scopul recunoasterii obiectelor. La etapa datd se stabileste (manual sau automat) apartenenta
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obiectului la o clasa pe baza caracteristicilor extrase si masurate anterior. Este vorba despre
determinarea, dupa o perioada de studiu/antrenare, a unei functii de clasificare care permite
trecerea de la reprezentare la etichetare.

Uneori este necesar sa se introduca o "clasd" nedeterminatd, notata g, la care sunt
atribuiti vectorii x a caror forma este ambigua. Clasa wqnu se potriveste cu adevarat unei forme.

Trebuie sa se considere ca o decizie suplimentarda in procesul de decizie. Cand se decide
atribuirea unei forme la clasa nedeterminata, urmeaza, de obicei, un proces mai fin si mai
costisitor: se apeleaza un clasificator mai complex, folosind mai multe caracteristici, sau se ia
decizia manual facand apel catre utilizator.

Randamentul clasificarii reprezinta raportul dintre numarul de determinari corecte si
numarul total de imagini analizate, iar rata de eroare este raportul dintre numarul de determinari
false si numarul total de imagini.

Fie o spatiul de forme, adica ansamblul tuturor formelor posibile a obiectelor propuse
spre analizd. Fiecare forma e cconstituie un eveniment elementar. Fie R, spatiul de
reprezentare, ansamblul de caracteristici sau reprezentari extrase ale formelor. Fie C, spatiul
claselor, adica ansamblul etichetelor. Acest ansamblu este presupus finit, de ordinul K .

Exemplu: recunoasterea cifrelor izolate din imagini. ¢ este ansamblul tuturor imaginilor
posibile ce reprezinta cifre de la 0 1a 9, C este ansamblu de etichete C = {1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8, 9,
0}, numarul claselor este k = 10.

Se cunosc mai multe metode de clasificare: arbori de decizie, algoritmi de clusterizare de
exemplu: k-NN (K-nearest neighbor — k-cei mai apropiati vecini), clusterizare ierarhica,
clasificatorul Bayes, retele neuronale artificiale, Support Vector Machine (SVM) etc.

Alegerea algoritmilor de clasificare depinde de tipul caracteristicilor extrase. Unele

metode de clasificare vor fi analizate Tn continuare.

1.3 Analiza metodelor de clasificare automata a imaginilor

Metodele de clasificare folosesc exclusiv un set de masuri si/sau cunostinte euristice ale
functiondrii unui proces pentru a trece de la spatiu de observare la spatiu de decizie numit si
spatiu de reprezentare. Rezultatele clasificarii depind atunci de metoda in sine, de cunostintele a
priori, de parametrii ce caracterizeaza sistemul si de calitatea datelor.

Problema RdF este de a caracteriza modelul si eticheta fiecarei clase asociate unei forme.
Acest lucru necesita utilizarea de tehnici de clasificare pentru gruparea formelor similare. Clasele

pot fi statice sau dinamice. Clasele statice sunt bazate pe date stationare, ce Inseamnd ca

31



parametrii modelului de clasificare nu vor fi schimbati in procesul de recunoastere. Exista multe
metode de clasificare a datelor printre care se pot cita K-nearest neighbor [58,59], SVM [60,61],
clasificatorul Bayes [62-65]. Metoda de analiza a componentelor principale (PCA — Principal
Component Analysis) [66-69], metoda Fuzzy Pattern Matching (FPM) [70-72], metoda Fuzzy C-
Means (FCM) [73] precum si alte numeroase versiuni ale acestor metode sunt implementate la
procesarea datelor cu scopul clasificarii automate. Sistemele sunt in continud dezvoltare, de
exemplu sistemele evolutive [74-76], pentru care este necesara utilizarea metodelor de clasificare
dinamica.

In cazul claselor si/sau formelor dinamice majoritatea datelor se schimba datorita
evolutiei. Aceasta dinamicitate se exprima prin marirea, eliminarea, fuziunea, dividerea etc.
formelor, respectiv claselor. Printre aplicatiile reale ce necesitd o clasificare dinamica se poate
enumera supravegherea video, diagnosticul industrial (dezvoltarea modului de functionare),
diagnosticul medical (expansiunea unei suprafete afectate de o maladie) etc. Se cunosc metode
RdF pentru prelucrarea datelor dinamice printre care se pot cita: Dynamic Fuzzy Pattern
Matching [77,78], Dynamic Fuzzy K- nearest Neighbors [79-81], metode de clasificare pentru
forme dinamice [82,83], metode mixte de clasificare pentru date dinamice [84-87].

Formele pot fi statice sau dinamice; parametrii extrasi din forme sunt statistici, structurali
si micsti; metodele statistice, structurale si mixte, iar modul de identificare si clasificare poate fi
asistat, neasistat sau combinat.

1.3.1 Clusterizarea automata a datelor. Problema clasificarii automate

Clasificarea este un mod de organizare a datelor. Scopul clasificérii este de a identifica
clasele cat mai omogene posibil pe baza trasaturile descriptive (atribute, caracteristici etc.).
Exista doua tipuri de clasificare: supervizata (asistatd) si nesupervizata (neasistata).

Scopul clasificarii neasistate este de a determina intr-un ansamblu de entitati grupuri
(clustere, clase) de date omogene — similare intre ele si distincte fatd de cele din alte grupuri. In
cazul clasificdrii automate nu avem informatii cu privire la apartenenta datelor la o clasd sau alta,
ci doar caracteristici, observatii specifice unei clase sau alteia. Aceastd apartenentd este, in
general, dedusa din distributia spatiala a punctelor (se grupeaza observatiile care sunt "aproape"
unele de altele in spatiul de reprezentare (spatiul de variabile)) explicata de Campedel si
Moulines [88].

Clasificarea include:

I. regruparea consecutiva a observatiilor celor mai 'similare' (metoda ierarhica) sau
regruparea in k grupe a tuturor observatiilor simultan;
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ii. aplicarea criteriul de 'similaritate' intre doua observatii,
iii. aplicarea criteriul de 'similaritate' intre doua grupuri sau intre o observatie si un
grup.

Indiferent de tipul de clasificare automat sau manual, alegerea metodei se face
intotdeauna pentru o anumita problema. Intr-adevar, nu existd o abordare optima pentru orice tip
de date. In plus, odatd ce abordarea este adoptati, rezultatele depind in mare masurd si de
parametrizarea metodei. In cazul asistat, datele de instruire (de invitare) nu reprezinti
intotdeauna perfect realitatea datelor in cauza, ceea ce poate degrada rezultatele clasificarii, in
special daca clasele selectate pentru invatare in cazul clasificarii asistate nu sunt relevante. Se
poate intampla ca unele clase sa fie uitate, sau ca etichetarea sa fie facuta in conditii proaste ce
nu permite distinctia claselor interesate, obtinandu-se astfel o clasificare ce depinde de
calificarea persoanei ce a ficut etichetarea. In clasificarea neasistatd se determini automat
clasele, deci aceasta poate completa o clasificare asistata, pentru a confirma sau a nega alegerea
claselor initiale. O solutie posibild ar fi fuzionarea rezultatelor date de clasificarea asistata si
neasistatd pentru a beneficia de rezultatele ambelor metode. Prin urmare, combinatia ofera
utilizatorului un compromis intre cele doud metode. In literaturd gasim lucriri referitoare la
realizarea fuziunii unui tip de clasificare: de exemplu fuziunea clasificdrilor automate (propuse
de Forestier et al. [89], Gangarski et al. [90], Wemmert si Gangarski [91], Masson si Denceux
[92, 93]); sau asistate (propuse de Xu et al [94], Chen et al [95]). Abordarea fuziunii
clasificarilor automate este mai dificild, avand in vedere lipsa de informatii cu privire la
etichetele claselor. Se observa faptul ca fuziunea dintre metodele automata si asistatd nu este
realizata cu scopul direct de clasificare, ele sunt complementare, in sensul ca metoda automata se
aplica la invatarea asistata [96-99].

Un criteriu de omogenitate Intre entitati poate fi o similaritate, o disociere sau o distanta.
O similaritate (asemanare) poate fi exprimata prin coeficientul de corelatie de exemplu, iar o
disociere (departare, diferentiere) prin distante, de exemplu distanta euclidiana. Masura de
similaritate utilizatd variaza in functie de tipul de date, adica de tipul de variabile ale matricei:
cantitative, calitative sau mixte.

Se considerd un set Q={1,...,i,...,.k} de k obiecte descrise de cvariabile xq,...,X; ntr-o

matrice X cu k linii si ccoloane:
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1
X=X, jJkxc = |+ X j€R
) :

1.--C

Unde 1> j<c si1>i<k.

O entitate i € Q) este descrisa de vectorul x; € R®(linia i a matricei X ). O pondere Q;

este asociata fiecarei entitati i. Pentru datele ce rezulta dintr-0 extragere aleatoare cu o
probabilitate uniforma w; =1/k pentru fiecare i. In unele cazuri este util de a lucra cu ponderi
neuniforme.

Daca datele sunt cantitative distantele clasice aplicate la clasificare sunt:

— distanta euclidiana simpla:
d2(xi. %)= (6 =)' (6 =%")
— distanta Manhattan:
di,i") =% g oij =% J' |
— distanta Chebychev, sau distanta maximului:

d(i,i') = max | Xjj =% j'|
j=l..c

Mai sunt utilizate si alte distante precum distanta Mahalanobis, distanta euclidiana
normalizata sau valoarea absoluta.
Alegerea unei distante se face in dependenta de problema concretd efectuand mai multe
incercari alegand rezultatele optimale si se face in trei pasi:
— Normalizarea — aceasta etapa permite evitarea efectului de scara: variabilele au astfel
o contribufie echivalentd la calcularea distantelor, indiferent de care a fost valoarea
lor initiala;
— Selectarea variabilelor — se bazeaza pe analiza descriptiva a datelor, cat si pe
cunostintele a priori pe care le avem referitoare la problema;
— Alegerea ponderilor — se determina experimental ponderile fiecarei variabile, daca se

doreste ca anumite variabile sa aiba o influenta mai mare la calculul distantelor.
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Alegerea distantei trebuie sa reflecte o analiza a rezultatelor experimentale, a statisticii,
nicidecum sa nu fie intdmplatoare sau bazatd pe faptul ca in literaturd gasim de exemplu mai
multe lucrari cu utilizarea distantei euclidiene normalizate si alegem distanta cea mai populara.

Clasificarea ascendentia ierarhica. Initializarea acestui algoritm consta in calcularca
tabloului de distante (sau de diferentiere) intre elementele care urmeazd sa fie clasificate.

Algoritmul porneste apoi partitia a 1 singletons (fiecare element reprezinta o clasd) si se cauta la

fiecare pas, formarea claselor prin reuniunea a doud elemente situate cel mai aproape (distanta
cea mai micd) la etapa anterioara, construind progresiv un arbore sau o dendograma, regrupand
in final toate elemente intr-o singura clasa, la radacind. La fiecare pas al algoritmului este
necesar sa se actualizeze tabelul de distante (sau disimilaritati). Dupa fiecare reuniune a doua
elemente (entitati, obiecte), a doud clase sau a unui element la o clasa, distanta dintre noul
element si altele sunt calculate inlocuind in matrice distantele la elementele care au fost reunite
(incluse in clasd). Diferite abordari sunt posibile la acest nivel, care rezulta in diferite clasificari.

Primul pas este gruparea a doud elemente. Fie A si B doud elemente ale unei partitii
date, cu wp si og ponderile lor, problema este de a defini d(A,B), distanta intre aceste
vecin"), metoda "complete linkage" ("vecinul cel mai departat") si metode intermediare
("average linkage").

Pasul doi: Fie A Bsi C trei grupuri/clase, Presupunem cd am reunit A si B. Se va
calcula similaritatea A+B cu C in felul urmator:

1. d(A+B,C)=max[d(AC),d(B,C)] daca optam pentru "single linkage";
2. d(A+B,C)=min[d(A,C),d(B,C)] daca optam pentru "complete linkage";
3. d(A+B,C)= n—A*d(A,C) +n—B*d(B,C) daca aplicam metoda "average
Nap+Ng Na+Ng
linkage", unde np : numarul de observatii ce constituie clasa A.

Pasul doi se repeta pand la obtinerea unei singure clase, avand loc astfel agregari
succesive reunindu-se toate elementele.

Numadrul de clase este determinat a posteriori, obtindndu-se o dendrograma care
ilustreaza grafic aceste agregari succesive. Indltimea unei ramuri este proportionald cu indicele
de disociere sau distanta dintre cele doua obiecte.

Dendrograma este o reprezentare grafica, in forma de arbore binar. Un exemplu de

dendograma este ilustrat in figura de mai jos, aplicand codul din sursa
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Pentru X =[12; 254.5; 34; 57; 43.5; 556.5; 89.5];
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Fig. 1.8. Dendograma obtinuta aplicand clasificarea ascendenta ierarhica

Corelatia copheneticd este un indicator de calitate a clasificarii sau a unei dendrograme
terarhice si provine de la distanta cophenetica. Aceasta distanta este definitd intre doud puncte
reprezentate intr-un arbore de inalfimea ramurilor care in cele din urma se reunesc in acelasi
grup. Aceasta este, de asemenea, distanta dintre cele doua grupuri contindnd aceste observatii
inainte de a fi regrupate si ele. In mod evident, cu cat aceasta valoare este mai aproape de 1, cu
atat este mai buna clasificarea.

Pentru exemplul prezentat mai sus c = 0.7541.

1.3.2 Clasificatorul Bayes

Modelarea bayesiana se bazeaza pe teoria statistica a lui Bayes. Acest tip de modelare
este cel mai potrivit pentru gruparea datelor incerte. Modelarea bayesiana nu oferd rezultate
exacte, doar probabilitati. Intr-un sistem probabilistic, se tinde spre minimizarea probabilititii de
eroare. Aceasta este echivalenta cu alegerea clasei cele mai probabile.

Tn [100-102] este implementatd Teorema lui Bayes pentru clasificarea datelor. Daci C; ,
pentru i=12,..,K, reprezinta cele K clase, si X =[Xq,X2,...,Xn] este vectorul de caracteristici

extras pentru forma a carei apartenentd de clasa trebuie gasita, atunci probabilitatea ca forma

apartine unei anumite clase Cj este data de probabilitatea a posteri P =(C; | X) a acelei clase C;

data de caracteristica vector X (folosind Teorema lui Bayes):
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P(X]Ci)P(C)

P=(CilX) ==

unde P(C;)este probabilitatea a priori a clasei C;; Dacd nu se stie valoarea a priori a
probabilitatilor claselor, se presupune ca sunt egale P(Cl)=P(C,)=...P(Cy). P(X|C;)este
probabilitatea vectorului caracteristica X , avand in vedere ca forma face parte din clasa C; ;

P(X) este probabilitatea totald a vectorului caracteristica X, adica, Z%‘ P(X|C)P(C;).

Un clasificator Bayesian calculeaza mai intdi P(C;j| X), folosind ecuatia de mai sus.
Apoi, clasificatorul atribuie eticheta C,,, la un anumit vector caracteristicd X, dacd P(Cp, | X))
este maximd, adicd, C,, =argmaxi{P(Ci|X)}. Probabilititile a priori P(C;), P(X)si
probabilitatea conditionata P(X | C;) sunt calculate din imaginile etichetate.

Tn [103] este implementat algoritmul de clasificare Gaussian Naive Bayes care are o
acuratete a rezultatelor de 97%-100%. Probabilitatea caracteristicilor se presupune a fi
Gaussiana:

Xi — .
P(x | Cf) = ————exp| ———C©

2 202
ZTEGCi Ci

Parametrii G(Z:i si pc; sunt estimati folosind probabilitatea maxima.

In [104] este datd o comparare a algoritmilor Fuzzy Naive Bayes si Gaussian Naive
Bayes. Clasificatorii sunt antrenati cu numere diferite de exemple de instruire si numere diferite
de atribute. In cele din urma, autorii constati ¢ abordarea Fuzzy Naive Bayes oferd rezultate
foarte promitatoare in domeniul tratat de ei.

Una din versiunile algoritmului clasificatorului Naive Bayes este Bernoulli Naive Bayes
[105] ce foloseste distributii cu variabile multiple Bernoulli. Regula de decizie se bazeaza pe :

P(x; 1Ci) = P(i|Ci)xi+(1— P(i| G )AL~ x;)
care diferd de la regula multinominala Naive Bayes prin faptul cd penalizeazd in mod explicit

lipsa caracteristicii i care este un indicator pentru clasa C; .

Importanta clasificatorului Naive Bayes este bine argumentata in [106]. Autorii lucrarii
testeazd diverse combindri ale clasificatorului cu alte tehnici pentru a imbundtiti acuratetea

rezultatelor. Concluzia lor este ca tehnica Naive Bayes oferd o precizie de clasificare superioara
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atunci cand e completata cu alte tehnici, de exemplu cu Support Vector Machine au obtinut o

acuratete de ~90%.

1.4 Metode de recunoastere a formelor si interpretare a imaginilor

Pentru aplicarea in practicd a algoritmilor de recunoastere am ales domeniul trierii
deseurilor. In Republica Moldova nu se respecti sortarea deseurilor menajere si daca ar apirea
investitii referitor la incinerarea deseurilor pentru producerea de energie nu ar risca nimeni caci
la noi se aruncd si produse toxice, baterii, uleiuri uzate, care trebuie sa fie puse in centru de
reciclare n recipiente adecvate, deci deseurile trebuie sa fie sortate in prealabil. Se mai poate
obtine compost din deseuri organice. Ar fi util si benefic pentru mediu de a gési o solutie de
sortare efectiva a deseurilor.

Elaborarea ,,Strategiei nationale de gestionare a deseurilor pentru perioada 2013-2027”,
aprobata prin HG nr. 248 din10.04.2013 are ca obiectiv gestionarea deseurilor in R. Moldova
care ramane a fi o problema dificila. ,,Gestionarea deseurilor in Republica Moldova rdmane a fi o
problema dificila si nerezolvata ,,atat din punct de vedere organizatoric cat si legislativ”’. Cu toate
ca domeniul protectiei mediului este reglementat de circa 35 de acte legislative si peste 50 de
Hotarari de Guvern, aspectul legal al gestionarii deseurilor lasa mult de dorit, fiind necesara atat
restructurarea cadrului legal si institutional, cat si crearea unui sistem integru de reglementare
tehnica si ecologicd in domeniile de colectare selectiva pentru reciclarea, valorificarea,
eliminarea si depozitarea deseurilor. [107]”

Pentru implementarea practicd s-a ales sistemul existent pand la 1 ianuarie 2015 care
contine 15 categorii de pericol ale substantelor si amestecurilor: explozive, oxidanti, extrem de
inflamabile, usor inflamabile, inflamabile, foarte toxice, toxice, nocive, corozive, iritanti,
sensibilizatori, cancerigene, mutagene, toxice pentru reproducere, periculoase pentru mediu.

Definitiile pentru diferitele categorii de pericol sunt incluse in Codul Muncii.

Gestionarea necorespunzatoare a deseurilor afecteaza grav mediul nu numai prin poluarea
locala ci si contribuind la emisiile globale de gaze cu efect de sera.

Se cunoaste sortarea mecanica [108]:

— magnetica: metalele feroase (de ex. otel) sunt extrase prin simpla magnetizare;
— masini cu curenti turbionari (Foucault): metalele neferoase, cum ar fi aluminiu,
sunt extrase din fluxul de deseuri;

— platforme vibratoare, rotative, etc.;
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— sortare aeraulicd: deseurile (toate categoriile) sunt separate prin suflare de aer in
functie de greutatea si densitatea lor.

— alte procese de sortare ce pot fi aplicate, ar fi spectroscopia in infrarosu si
detectarea cu raze X pentru plastic, e posibila chiar si diferentierea tipurilor (PVC,
PET, etc.).

Cea mai de incredere sortare in prezent este sortarea manuald. Personalul de sortare poate
separa sticle de diferitd culoare, hartie de diferita calitate, deseuri periculoase etc. Aceastd
metoda este costisitoare si trebuie de marit randamentul de selectare cu ajutorul utilajelor
speciale, de aici a aparut ideea de sortare optica prin aplicarea algoritmilor de recunoastere a
imaginilor digitale.

Nu este aplicatd pana in prezent sortarea prin recunoasterea obiectelor, dar sunt deseuri
care nu sunt colectate corect si ar trebui eliminate de pe banda de sortare: fiole medicale si sticle
de parfum (de pe banda cu sticld); containerele care au continut pesticide; containerele de uleiuri
si vopsele, solventi; containerele de ulei de motor (de pe banda cu plastic), baterii, containere ce
contin uleiuri alimentare arse sau vechi, ambalaje de hartie acoperite cu folie de plastic etc. (pe
banda de deseuri alimentare). Aceste deseuri sunt toxice pentru mediu si sdnatate, deci trebuiesc
stocate separat. Ar fi bine sd poata fi eliminate din gramada de deseuri pentru reciclare speciala.

Scopul este de a investiga si a prezenta rezultatele actuale ale aplicdrii metodelor de
identificare automata si clasificarea substantelor chimice etichetate.

Utilizarea substantelor chimice este inevitabila: Ingrasaminte, pesticide, aditivi
alimentari, produse farmaceutice, materiale de curatare, aparate, combustibili, etc. Ei ne ajuta,
dar utilizarea lor ar trebui sd fie controlatd. Primul pas care duce la utilizarea in sigurantd a
substantelor chimice este cunoasterea identitdtii lor, pericolul lor asupra sanatatii si mediului
inclusiv si mijloacele de a le controla. Nu numai utilizarea, ci si sortarea, depozitarea ambalajelor
dupa utilizare a substantelor chimice este importanta, deoarece acestea afecteaza mediul.

Propun spre implementare inspectia vizuala automatd a tuturor ambalajelor, este o
optiune fezabild in prezent si ar reduce la minimum daunele produselor chimice asupra mediului
si deci asupra sanatatii noastre. Sistemele de vedere computerizate permit inspectia fara contact

direct cu deseurile (incd un avantaj): o imagine a ambalajului este obtinuta si stocatd in format

digital [109].
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1.4.1 Algoritmi de detectie a punctelor de interes SIFT si ASIFT
1) Scale-Invariant Feature Transform (SIFT). O aplicatie tipica de potrivire bazata
pe puncte de interes are urmatoarele etape : in primul rand, un set de puncte de interes sunt
detectate pe ambele imagini. De multe ori se ajunge la un numar mare: sute sau chiar mii
(depinde de complexitatea obiectelor din imagine). Punctele de interes (keypoints) trebuie sa fie
invariante la scalare, rotire, schimbarea punctului (unghiului) de vedere si la unele modificari in
iluminare. Dupa aplicarea algoritmului de potrivire se stabilesc corespondentele.

David G. Lowe [110] afirma ca SIFT este “o metoda de extragere a caracteristicilor
distinctive invariante din imagini care pot fi utilizate pentru a efectua o potrivire sigura intre
puncte de vedere diferite ale unui obiect sau scend. Caracteristicile sunt invariante la scalarea si
rotirea imaginii, si sunt afisate pentru a oferi o potrivire robustd pentru o gama substantiala de
modificari: distorsiune afina, schimbare punct de vedere 3D, adaugare de zgomot, si schimbare
in iluminare.”

Autorul propune utilizarea acestor caracteristici pentru recunoasterea obiectelor.
Recunoasterea prin potrivirea caracteristicilor individuale dintr-o baza de date de caracteristici
ale obiectelor cunoscute include implementarea unui algoritm complex — utilizarea initiala a
principiului — cel mai apropiat vecin, urmat de transformata Hough pentru a identifica grupuri
care apartin unui singur obiect, si in cele din urma verificarea solutiei prin intermediul celor mai
mici pdtrate pentru reprezentarea parametrilor consistenti. Aceastd abordare a recunoasterii poate
identifica obiecte aproape n timp real.

Mikotajczyk si Schmid au evaluat o varietate de abordari si au identificat algoritmul SIFT
[110] ca fiind cel mai rezistent la deformari comune de imagine. Fiind stabil la detectarea si
reprezentarea trasaturilor locale, SIFT este o componenta fundamentala a multor Tnregistrari de
imagini si algoritmi de recunoastere a obiectelor.

Algoritmul citeste doud imagini, determind caracteristicile lor locale si afiseaza linii de
corespondenta Intre punctele de interes comune. O potrivire este acceptatd numai in cazul in care
distanta sa este mai mica de distRatio (distRatio = 0,6;) Se returneazd numarul de potriviri
afisate.

Algoritmul dezvoltat de D. Lowe [111] da rezultate relativ bune numai atunci cand este
scanat simbolul de pericol, nu si eticheta produsului in intregime. Analizdnd rezultatele
prezentate mai jos se poate constata cd algoritmul e sensibil la scalare, intensitate i nu e asa de
robust la rotire, distorsiune dupd cum sustine autorul. Inci un dezavantaj e cd conteazi care
imagine e sablon, obtinandu-se rezultate diferite daca se schimba ordinea celor doua imagini.
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2) Affine SIFT. Combinand simularea si normalizarea metodei SIFT functioneaza
mai bine decét alte metode. In timp ce SIFT este invariant la scalare, rotatie si translatie, metoda
ASIFT 1si propune sa trateze si unghiurile ce definesc orientarea axei camerei. Astfel metoda
permite identificarea in mod fiabil a caracteristicilor care au fost supuse distorsiunilor afine
foarte mari masurate de un nou parametru, inclinarea de tranzitie [112].

Tabel 1.4 Exemple de potrivire a punctelor de interes aplicand SIFT

Finding keypoints...
155 keypoints found.
Finding keypoints...
9564 keypoints found.
Found 0 matches.

Finding keypoints...
380 keypoints found.
Finding keypoints...
9564 keypoints found.

Found 0 matches.

Finding keypoints...
155 keypoints found.
Finding keypoints...
380 keypoints found.
Found 0 matches.

e VAR KA ) R R DS 3 R MAATH B
E - s
1w » =y
“ U
. o SRR
140)
x0

Finding keypoints...
380 keypoints found.
Finding keypoints...
380 keypoints found.
Found 380 matches.

Finding keypoints...
155 keypoints found.
Finding keypoints...
230 keypoints found.
Found 30 matches.

Finding keypoints...
232 keypoints found.
Finding keypoints...
167 keypoints found.
Found 27 matches.

50 100 150 200 250

50 100 150 200 250 300 350

Exemplul 1 de implementare a algoritmului ASIFT:

Computing keypoints on the two images...
3636 ASIFT keypoints are detected.
15127 ASIFT keypoints are detected.

Keypoints computation accomplished in 5 seconds.

Matching the keypoints...

The two images match! 17 matchings are identified. log(nfa)=-10.2588.
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Fig. 1.9. Exemplu de aplicare a algoritmului ASIFT [113] cu raspuns pozitiv

Exemplul 2 de implementare a algoritmului ASIFT:

Computing keypoints on the two images...

5460 ASIFT keypoints are detected.

29476 ASIFT keypoints are detected.

Keypoints computation accomplished in 5 seconds.

Matching the keypoints...

The two images do not match. The matching is not significant: log(nfa)=0.184707.
Keypoints matching accomplished in 0 seconds.

Fig. 1.10. Exemplu de aplicare a algoritmului ASIFT [113] cu raspuns negativ

n unele cazuri SIFT esueaza in timp ce ASIFT ofera rezultate mai bune, asa cum putem
vedea Tn exemplele de mai sus.

ASIFT are si dezavantaje, rezultatele nu sunt stabile, dupa cum se poate vedea din

Fig.1.11 conteaza care imagine este sablon si care referinta.
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“The two images “The two images “The two images “The two images
match! do not match. match! do not match.
68 matchings are The matching isnot | 89 matchings are The matching is not
identified.” significant.” identified.” significant.”

Fig.1.11. Determinarea imaginilor similare prin aplicarea algoritmului ASIFT

1.4.2 Retele neuronale artificiale

Primele incercdri de modelare a creierului dateaza din 1943, McCulloch (neurofiziolog)
si Pitts (specialist in logica-matematica) au propus primele notiuni de neuron artificial. Primul
model operational al unei retele neuronale artificiale (RNA) cu scopul de a imita functia retinei si
a simula recunoasterea obiectelor a fost elaborat de Rosenblatt in 1958 si continea un strat de
intrare (informatia de prelucrat) si unul de iesire (rezultatul prelucririi).

Neuronul artificial este elementul de baza al unei retele neuronale artificiale.

Functionarea lui poate fi modelata astfel [114]:

Xo

Xj

Xn
Fig. 1.12. Reprezentarea unui neuron artificial
Valorile de intrare Xg,Xq,...,Xj,...,Xn reprezintd conexiunile neuronului. Ponderea
sinaptica atribuita fiecarei conexiuni masoara importanta relativa: ponderea este proportionald cu
indicele de importanta a conexiunii. Neuronul descris mai sus are 0 iesire cu valoarea
Y =XoWo +XWq +...+ XjWj +...+ X, Wy, 1ar z in figura de mai sus reprezintd rezultatul functiei
de activare a neuronului z = f(y).
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Daca ponderea w;jeste o valoare pozitiva, atunci are loc o actiune excitatoare, daca este
negativa — inhibatore.
Functia de activare reprezinta functia de transfer intrare-iesire a neuronului. Ea poate fi
de tipul:
— liniara (de identitate) f(X)=oxX;

1Lx>0

— binara (0 1) f(x)= ;
inard (0 sau 1) f(x) {O,XSO

o0,X=0

— functie cu prag f(x) :{B $<0’
X<

1Lx>1
— rampa f(x)=4%[X<1
-1 x<-1

— sigmoida f(x) =1/(1+e PX);

— functie Gaussiana f(X)= 2—e 26" 6>0, unde p reprezinti media, iar o

dispersia.
Perceptronul (Fig. 1.13) presupune un strat de intrare constituit din n neuroni elementari a
caror functie de activare este liniara si un strat de iesire constituit din unul sau mai multi neuroni

a caror functie de activare poate fi totul sau nimic (0 sau 1).

Xo

Xn

Fig. 1.13 Structura unui perceptron [114]

O retea neuronald este asocierea sub forma unui graf a neuronilor artificiali. Retelele se
disting prin: arhitectura lor (organizarea lor in graf - monostrat, in straturi s.a.), nivelul de

complexitate (numar de neuroni, prezenta sau nu a buclelor de reactie in retea), tipurile de
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neuroni (functiile lor de tranzitie sau de activare) si obiectivul lor: de invatare asistata sau nu, de
optimizare sau sisteme dinamice.

Haykin S. [115] descrie reteaua neuronala ca un procesor masiv distribuit paralel elaborat
din unitati de procesare simple, care are tendinta naturald de a stoca cunostintele experimentale si
a le face valabile pentru utilizare. Autorul considera cd RNA se aseamana cu creierul in doua
aspecte: 1) RNA achizitioneaza cunostinte din mediul exterior prin intermediul procesului de
studiu si 2) Conexiunile inter-neuronale, cunoscute ca ponderi sinaptice, sunt utilizate la stocarea
cunostintelor.

Dupa sensul in care informatia parcurge reteaua se cunosc retele neuronale feed-forward
(intr-o singura directie) si retele feed-back (cu reactie). Reteaua care contine cel putin o
conexiune de feed-back se numeste retea neuronald recurenta (RNR), activarile ei sunt incluse in
bucld. Arhitectura RNR poate avea mai multe forme. Cea mai comunad forma constd dintr-un

standard de Multi-Layer Perceptron (MLP), plus bucle adaugate.

Iesire

A 4
N

X1,n+1

Intrari

Strat
computational

Fig.1.14. Retea recurenta cu doua intrari, doi neuroni ascunsi, si un neuron de iesire. Conexiunile
de feedback sunt afisate in rosu pentru a sublinia rolul lor la nivel global.
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Invatarea presupune codificarea informatiei astfel incat sistemul sd poata ,,percepe”

datele. In cazul retelelor neuronale, invatarea inseamna modificarea ponderilor conexiunilor

dintre neuronii retelei prin analiza statisticd a vectorilor de intrare in scopul clasificarii

informatiei. Instruirea retelelor neuronale reprezintd un proces iterativ si se realizeaza prin

tehnici de invatare supervizata, sau automata.

Algoritmul de instruire include urmatorii pasi :

1.

2
3
4.
5

initializarea ponderilor;

calcularea rezultatului la iesire;

calcularea corectiei AW cu care se modifica fiecare pondere;

modificarea ponderilor;

se revine la pasul 2 — recalcularea iesirilor — cat modificarile ponderilor sunt

semnificative.

In procesul de invitare supervizata, rezultatele corecte (adicd valorile care reteaua ar

trebui sa le obtina la iesire) sunt furnizate retelei, astfel incat sa poata fi ajustate ponderile pentru

obtinerea lor. Dupa instruire, reteaua este testatd doar pe valori de intrare, fara rezultatele dorite,

observand astfel daca rezultatul la iesire este corect sau nu.

In procesul de invatare nesupravegheatda, nu oferim retelei valorile pe care reteaua ar

trebui sa le obtina la iesire. Reteaua evolueaza in mod liber pana se stabilizeaza.

Strat de
intrare

Strat ascuns

Fig. 1.15. Arhitectura unei retele neuronale multistrat
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RNA actioneaza ca un separator neliniar si poate fi utilizata pentru clasificare, prelucrare
de imaginii sau suport decizional. Principala deosebire a retelelor neuronale fata de alte sisteme
de prelucrarea a informatiilor este capacitatea de invatare in urma interactiunii cu mediul.

1.4.3 Sistem cu logica fuzzy

Logica fuzzy este destinatd prelucrarii datelor incerte. Spre deosebire de logica binara

(f:R—>{0,3}) logica fuzzy permite unui element/obiect sa faca parte din mai multe

multimi/clase cu diferite grade de apartenentd, 1 reprezentand apartenenta totala si 0
reprezentand neapartenenta obiectului la o anumita clasa.

Primul pas in elaborarea unui sistem fuzzy (SF) este transformarea valorilor lingvistice
(de ex. mare, mediu, mic) in valori numerice — etapa numita fuzzificare. Apoi se stabilesc
regulile care sunt exprimate prin propozitii de forma DACA ... S/SAU ... ATUNCI ... . Motorul
de inferenta aplica seturile de reguli pentru a obtine solutia cautata. Transformarea reciproca din
seturi fuzzy in valori numerice este numita defuzificare.

Schema unui SF este reprezentata in figura 1.16.

Reguli:
DACA ... SUSAU ... ATUNCI ...

'

Motor de inferenta

—» Fuzzificator Defuzzificator [—»

A 4

A 4

Figura 1.16 Sistem bazat pe logica Fuzzy
Un exemplu de set de reguli este reprezentat in figura 1.17. Se observa ca regulile din

acest set au diferite ponderi. O descriere mai detaliatd a unui sistem de sortare forme bazat pe

reguli fuzzy este descris Tn capitolul 3.
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J Rule Editor: SortareForme _ (O] x]
File Edit Yiew Options

1. If (Forma is Alungita) and (Dimensiune is Mica) and (Simetrie is Mare) then (TipObiect is Periculos) (1) -
2. If (Forma is Alungita) and (Dimensiune is Medie) and (Simetrie is Mare) then (TipObiect is Periculos) (1)

3. If (Forma is Alungita) and (Dimensiune is Mare) and (Simetrie is Mare) then (TipObiect is Periculos) (1)

4 If (Forma is Alungita) and (Dimensiune is FoarteMare) and (Slmeirle |s Mare] then (TipObiect is Nedelermlr

5. If (Forma is Alungita) and (Dimensiune is Mica) and (S (TipO
B If (Forma is Alungita) and (Dimensiune is Medie) and (Simetrie is Medle) then (TipObiect is Penculos) (0 7)
7. If (Forma is Alungita) and (Dimensiune is Mare) and (Simetrie is Medie) then (TipObiect is Periculos) (0.7)
5. If (Forma is Alungita) and (Dimensiune is FoarteMare) and (Simetrie is Medie) then (TipOhiect is Nedetermi
9. If (Forma is Alungita) and (Dimensiune is Mica) and (Simetrie is Mica) then (TipOhiect is Nedeterminat) (1_)l_'

jllf (Forma is Alunaita) and (Dimensiune is Medie) and (Simetrie is Mica) then (TinObiect is Ned?ermlnat
If and and Then
Forma is Dimensiune is Simetrie is TipOhiect is

[~ not [ not
Connection Weight:
Cor
@ and IU—? Delete rule l Add rule I Change rule I ’_I _I
| FIS Name: SortareForme | | Help I Close ||

Fig. 1.17. Set de reguli pentru clasificare forme

1.5 Indici de performanta in aprecierea metodelor de recunoastere forme si de clasificare

Pentru a evalua performanta algoritmilor de clasificare au fost definite urmatoarele

notiuni si formule [http://www.cs.rpi.edu/~leen/misc-publications/SomeStatDefs.html#Power]:

1.

Adevirat Pozitiv (True Positive - TP) — numarul de obiecte din clasa de interes
prezise ca fiind din clasa data.

Adevirat Negativ (True Negative - TN) — numarul de obiecte din alta clasa prezise ca
fiind din alta clasa decét cea de interes.

Fals Pozitiv (False Positive - FP) — numarul de obiecte din clasa de interes prezise ca
fiind din alta clasa decét cea de interes.

Fals Negativ (False Negative - FN) — numarul de obiecte din altd clasd prezise ca
fiind din clasa de interes.

Rata Adevarat Pozitiv (True Positive Rate - TPR) — proportia de date din clasa de
interes care sunt etichetate drept clasa de interes si de catre clasificator
TPR=TP/(TP+FN). TPR mai poarta numele de sensitivity (sau recall).

Rata Fals Pozitiv (False Positive Rate - FPR)— proportia de date care nu apartin clasei
de interes dar care sunt etichetate drept aceasta clasa FPR=FP/(FP+TN).

Rata Adevarat Negativ (True Negative Rate - TNR) — proportia de date din alta clasa
decét cea de interes care sunt etichetate drept altd clasa si de catre clasificator
TNR=TN/(TN+FP). TNR se mai numeste si specificity.
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6. Rata Fals Negativ (False Negative Rate - FNR) — proportia de date din alta clasa
decat cea de interes care sunt etichetate drept clasa de interes FNR=FN/(FN+TP).

Tabelul 1.5 Matricea de confuzie

Clasa prezisa
Clasa=1 Clasa=0
Clasa reala Clasa=1 True Positive False Negative
(TP or ny) (FNor ny;)
Clasa=0 False Positive True Negative (noo)
(FPor nyp)

Note: n;jeste numarul de obiecte din clasa i prezise ca fiind din clasa j .
Numarul total de predictii corecte este ny; +ny, =True Positive + True Negative.
Numarul total de predictii incorecte este ny; +n;o =False Positive + False Negative.

Pentru k clase se obtine o matrice de k x k, clasa de interes este numita pozitiva.
Pe baza matricii de confuzie se pot determina unele metrici de performanta:
— Acuratetea

Numarul de predictiicorecte Ny1 + Ngo
Numarul total de predictii ~ ny; +nyg +Ngq +Ngg

Acuratetea=

— Rata de eroare reprezinta diferenta dintre numarul total de predictii si acuratete:

1— Acuratetea :

Numarul de predictiiincorecte Ny +N
Ratade eroare= P i 10 T "lo1
Numarul total de predictii Ny1 + Ngg + Nz + Noo
— Precizia
True Positive Ny

True Positive+ False Positive  nj; +ng;

— Recall

3 True Positive . hp
True Positive+ False Negative nj; +nyg

— F-score
2*P*R
P+R

F —score=

La evaluarea acuratetei clasificarii (Capitolul 3) a fost calculatd acuratetea algoritmului,

rata de eroare, precizia, recall si Fscore.
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La evaluarea segmentarii (Capitolul 2) s-au folosit alti indici: criteriul de uniformitate,

criteriul definit de Borsotti, metoda de evaluare bazata pe entropie s.a.

1.6 Concluzii la capitolul 1

Datorita multitudinii tipurilor de imagini (naturale, prin satelit, medicale) si a factorilor
(iluminare neuniforma, zgomot) ce pot influenfa reprezentarea obiectelor Tn scena nu a fost
elaboratd incd o metodd unicad de recunoastere a confinutului (obiectelor/formelor) care sa
permita obtinerea rezultatelor satisfacatoare pentru orice tip de imagine.

Etapa de preprocesare are ca scop imbunatatirea calitatii imaginilor: marirea contrastului,
eliminarea zgomotului, dar se preferd captarea calitativd a imaginilor (calibrarea camereli,
iluminare suficienta etc.) deoarece nici o metoda de preprocesare nu poate reda o parte lipsa a
obiectului/formei.

Metoda de extragere si evaluare a caracteristicilor se alege in dependenta de tipul
imaginii si complexitatea ei (numarul de obiecte reprezentate in imagini, rezolutia, importanta
exactitatii rezultatelor sau acceptarea unei aproximari etc.). Metoda de clasificare depinde de
tipul si numarul de caracteristici extrase.

Analiza efectuatd in domeniul studiat — procesarea imaginilor — a evidentiat importanta
obtinerii rezultatelor corecte la fiecare etapa de procesare si criticitatea calitdfii segmentarii ca

etapa anterioard recunoasterii imaginii si clasificarii automate.
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2. SEGMENTAREA IMAGINILOR FOLOSIND MODELE DE MIXTURI
GAUSSIENE SI MODELE DE MIXTURI UNIFORME-GAUSSIENE

2.1 Descrierea metodelor uzuale de segmentare a imaginilor

Segmentarea reprezintd divizarea imaginii in regiuni uniforme, dupa un anumit criteriu.
Aceasta etapa este importantd in procesarea imaginilor si urmareste, de obicei, extragerea,
identificarea sau recunoasterea obiectelor. Regiunile imaginii astfel formate se numesc segmente
si ele constituie obiectele separate de fundal.

Performanta segmentarii este influentata de calitatea imaginii si de complexitatea scenei.
O bund segmentare se obtine atunci cand obiectele din imagine au contururile bine definite si nu
sunt prezente umbre sau reflectii de lumina. Aceste efecte duc la rezultate proaste la segmentarea
imaginilor, indeosebi la cele reprezentate in nivele de gri. Imaginile color au avantajul de a
include ca criteriu de segmentare si factorul de culoare.

Separarea unui obiect de fundal poate fi anevoioasa atunci cand fundalul insusi reprezinta
o scena complexa, adica pot fi contopite/confundate obiectele din prim-plan cu cele din fundal.
Sunt cazuri cand in scend unele obiecte acopera partial alte obiecte. O persoana poate sa spuna
cert, de exemplu, ca in scena este o fructierd in care se gasesc mere, pere, banane chiar daca
fructele sunt suprapuse si se vede partial o banana. Pentru un algoritm de detectare a formelor
cazul dat este dificil.

In dependenti de calitatea imaginii si complexitatea ei se alege un anumit algoritm de
segmentare. Ar putea fi nevoie in prealabil de o imbunitatire a calitatii pentru a obtine un
contrast mai mare $i 0 accentuare mai bund a contururilor si doar apoi de aplicat algoritmul de
segmentare.

Tn literatura de specialitate gasim multe tipuri de tehnici de segmentare a imaginilor color
(sau nivele de gri), care pot fi grupate in patru categorii principale:

1. Segmentare bazata pe pixel — o regiune este definitd ca un set de pixeli ce au

aproximativ aceeasi intensitate luminoasd/culoare.
— tehnici bazate pe histograma [116-118];
— tehnici de clusterizare [119];
— tehnici fuzzy de clusterizare [120-122].

2. Segmentare bazata pe regiuni. Metodele de detectare a regiunilor folosesc

similitudinea si proximitatea spatiala intre pixeli pentru determinarea regiunilor. Se

Ccunosc:
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— tehnici de crestere a regiunilor, se alege pozitia unui pixel si se cautd in cele 8
directii daca pixelii vecini corespund unui criteriu de similaritate, formand astfel
regiuni omogene [123, 124];

— algoritmi de dividere si fuziune a regiunilor (Splitting and Merging) [125]. Scopul
este de a tmparti imaginea in regiuni, fiecare dintre care este omogena in un
anumit sens, dar unirea a doua regiuni adiacente nu mai este omogena in acelasi
Sens.

3. Segmentare bazata pe contur [126, 127] — cazul in care o regiune este definitd ca un
set de pixeli, delimitate de un contur de culoare. Pentru determinarea contururilor este
importanta rata de variatie a nivelelor de gri (a valorilor pixelilor de culoare).

4. Tehnici hibride de segmentare [128-130] — imbunatatesc rezultatele de segmentare
prin completarea si/sau combinarea metodelor de mai sus.

Mai sunt intélnite in literatura si alte tehnici, precum cele bazate pe grafuri [131] — algoritmi
speciali ce au fost adaptati pentru segmentare, tehnici ce utilizeaza retele neuronale [132],
modele Markov, domeniul wavelet, algoritmi bazati pe texturd, culoare si altele.

Aplicarea unei metode sau alta depinde de natura imaginii: mod de captare, rezolutie,
iluminare, nivelul zgomotului, tipul informatiei utile continute (obiecte uniform colorate sau
texturi, text, etc.) si evident de scopul segmentarii: localizare obiect, recunoastere forme,
interpretare, control calitate, diagnosticare etc. Caracteristicile ce trebuiesc extrase influenteaza
si ele alegerea unei metode de segmentare: contururi, regiuni, forme, texturi etc.

O iluminare neuniforma afecteaza negativ rezultatele segmentarii, indeosebi la metodele
bazate pe histogramad. De asemenea si prezenta zgomotului sare si piper afecteaza negativ
rezultatele segmentdrii §i sunt necesare unele preprocesari inainte de a aplica metodele de
segmentare.

Pentru imagini gri este indicatd utilizarea metodelor de segmentare bazate pe histograma,
pentru cele color — cele orientate pe regiuni. Metoda de detectare a contururilor poate fi
implementatd atat pentru imagini pe nivele de gri, cat si color.

2.1.1 Metode de segmentare bazate pe clasificarea pixelilor
In literatura se intalnesc mai multe clasificari ale metodelor de segmentare. in urma unei
ample analize a articolelor din domeniu si tinand cont de principiu de baza al algoritmului
implementat am decis urmatoarea grupare a metodelor de segmentare:
— bazate pe clasificarea pixelilor;

— de detectare a contururilor;
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— bazate pe regiuni s.a.

2.1.1.1 Metode bazate pe histograma

Tehnicile de segmentare bazate pe histograma au ca principiu de baza calcularea frecventei
de aparitie a valorilor pixelilor ce formeaza imaginea. Aceste tehnici sunt bazate pe praguirea
(“tresholding”) histogramelor si sunt eficiente atunci cand existd o separare relativ clard a
valorilor intre obiectele analizate, astfel incat un interval dat de culoare sa reprezinte o clasa
unica de obiecte.

Metoda de tresholding constd in alegerea unui N numar de praguri: Thi, Thy, ... Thn si
crearea unei imagini de etichete, pe baza imaginii initiale, astfel:
if g(i,j)<Th1

then g(i,j) € segment:

if g(i,j)>=Th1 && g(i,j)<=Th2

then g(i,j) € segment>

if g(i,j)>Thn-1&& g(i,j)<=Thn
then g(i,j) € segmentn-1
if g(i,j)>Thn
then g(i,j) € segmentn
unde g(i,j) — valoarea unui pixel, segment; - segmentn.1 — obiectele din imagine.

Tn general, pragurile sunt bine selectate in cazul in care varfurile histogramei sunt nalte,

inguste, simetrice, si separate de vai adanci.

1500

1000

500

0

1 26 51 76 101 126 151 176 201 226 251

Fig. 2.1. Histograma netezita a imaginii butterfly [133]

Pe aceasta histograma se observa 3 varfuri bine determinate, prin urmare avem 2 praguri.

Prin metoda Otsu descrisa mai jos am obtinut Th1=69 si Th2=141.
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Fig. 2.2. Imaginea originala butterfly si imaginea segmentata (3 segmente)

Una din metodele de referintd a metodelor de segmentare bazate pe histograma este
metoda Otsu. Aceasta metoda are ca scop minimizarea variatiei in interiorul claselor. Implicit,
metoda este creatd pentru binarizarea imaginii, deci obtinerea a doua clase (obiect si fundal), dar
poate fi adaptata si la obtinerea mai multor clase.

Regiunile cu o omogenitate inaltd au o variatie joasa. Pentru fiecare prag t (de la 1 la 255)

se calculeaza:
2 1y _ 2 2
ow(t) = qu(t)of (1) + 0 (t)o2 (1),
unde t — pragul determinat, iar Gi2 - variatia claselor respective, G&v(t) - suma variatiilor claselor
(within-class variance) ;
d, (t) si go(t) sunt probabilitatile celor doua clase separate de pragul tsi se determina ca suma

probabilitatilor ca pixelii unei clase sa fie de o anumitd intensitate (nivel de gri) pe intervalul

indicat (de la 1 lat pentru prima clasa si de la t pana la intensitatea maxima — pentru a doua):

t . L
() = PG si g = > P(),
i=1 i=t+1
Mediile claselor (fundal si respectiv obiect) se calculeaza:
LiP(3i) . L iP(i)
mO=X—=sipp(t)= X —=.
S G i=t+1 92 (1)

Variatia claselor:

20y = 3 i~ O s 62(t)= 3 [i-pp ]2 20
SICEPUSTIO) el IOV U EI0) e

Variatia imaginii este:
|
o? = ¥[i—ul?P(i).
i=1
Se poate de demonstrat ca variatia imaginii poate fi calculata si astfel :
o’ =g (®)of (1) + 0z (o3 (1) + GO (1 () ) + A O (2 () —1)* = o3 (1) + o5 (1)
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unde cﬁ (t)- variatia intre clase (between-class variance). Deoarece variatia imaginii o nu
depinde de pragul t, putem conclude ci in cazul cand o2 (t)este minim atunci cé(t) este

maxim. Pragul teste calculat pe intervalul 1-255, suma miniméc&v(t) si respectiv cﬁ(t) maxim

corespunde pragului optimal.

Regiunile cu intensitate uniforma sunt reprezentate in histograma cu varfuri foarte
ascutite, bine definite. Segmentarea cu mai mult de un prag e mai dificila, dar posibila. De
exemplu se aleg 2 praguri, atunci se determina 3 regiuni cu o variatie de intensitate mica. O
implementare a metodei Otsu este disponibila la adresa

http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/26532-image-segmentation-using-otsu-
thresholdin /cgntent/otsu.m.

N

720
640
660
480
400
320
240
160

1 51 101 161 201 261

t1=71, t2=136
a. b. C. d.

Figura 2.3 a) Imaginea test blood cells [134]; b) histograma netezita; ¢) imaginea binarizata
(segmentatd cu un prag); d) imaginea segmentata cu 2 praguri (3 segmente)

Multe din metodele bazate pe histograma propuse in literatura de specialitate se refera la
binarizarea imaginii, adicd determinarea unui singur prag. Evident ca pentru imaginile ce contin
mai multe obiecte aceste metode nu sunt eficiente, € necesard separarea imaginii n atatea
segmente cate obiecte sunt Tn imagine, deci a n praguri. N. Papamarkos and B. Gatos Tn lucrarea
"A new approach for multithreshold selection™ (1994) [135] au propus un algoritm ce efectucaza
segmentarea cu mai multe praguri (Multithresholding). Metoda propusa determina varfurile pe

histogramad (valorile maxime), apoi gaseste valorile minime ce se afld intre 2 maxime.

Histogram Histogram

I
\
120
1000 |
o -
600
400 1‘
’ |
50 100 1

Fig. 2.4 a) determinarea maximelor pe histograma; b) determinarea pragurilor; ¢) imaginea
segmentata
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La o iluminare neuniforma varfurile pe histograma nu mai sunt ascutite si ar putea sa nu

=19

fie separate prin ,,vai”, ar putea si arate ca in figura de mai jos.

ya
13‘88 Peak2, X
1400
1200 / \\
1000 R
800 - --f-a-v-—»-\?,_-/ - \
600
400 // \\
200 \
0 —
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Fig. 2.5. Imaginea test #260058 [136] si histograma netezita corespunzatoare

Observam in Fig. 2.5 ca histograma confine 3 gaussiene, iar un algoritm de segmentare

bazat pe praguire ar putea detecta doar una singura (varfurile nu sunt ascutite, iar ,,vaile”

lipsesc).

Tn aceste cazuri e recomandat un model de mixturi gaussiene (GMM). Acest model este

descris detaliat de D. Reynolds and C.Rose in lucrarea “Robust Text-Independent Speaker

Identification Using Gaussian Mixture Speaker Models” [137]. In lucrarea data autorii se refera

la modelul destinat semnalelor acustice. Modelul a fost preluat si implementat apoi pentru

segmentarea imaginilor, de exemplu [138-140].

S“NmT @l B~

S MO SdaddaNANN AN

Fig. 2.6. Model de Mixturi Gaussiene (5 Gaussiene)

Un model de mixturi gaussiene [141] este o functie a densitatii de probabilitate

reprezentatd ca o suma ponderatd de M componente cu densitati gaussiene §i poate fi scris:

p(x 1) = ZM wig (x| ui Zi)

unde x— vector aleator cu dimensiune D, wj, i =1...,M — ponderile mixturii si g(X|p;X;) —

densitatile componentelor.

Densitatile componentelor sunt functii D-variate si pot fi exprimate astfel:
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9(X|Mi2i)=(2 )D,zl 1/2eXp{_%(X_Mi)I(Zi)_l(X_Hi)}
T

| 2l

cu media distributiei p;si matricea de covariantd ;. Ponderile mixturilor trebuie sa satisfaca
0 $M e =
conditia X" wj =1.
Un model de mixturi gaussiene se considera complet daca este caracterizat de medii de

distributii, matrice de covariantd si ponderi ale tuturor componentelor. Acest model poate fi
exprimat ca o functie a parametrilor enumerati mai sus:
A={wi, i, 2} 1=1..,M.

GMM este slab implementat la segmentarea imaginilor. Z. K. Huang si K. W. Chau [138]
au elaborat un algoritm ce poate fi aplicat doar pentru histograme bimodale. H.Tang et al. [139]
considera ca modelul de mixturi Gaussiene, bazat doar pe distributii de intensitate, este
insuficient in cazul in care imaginea e afectatd de zgomot. Pentru a rezolva aceasta problema ei
propun un model care include si ponderea de vecinatate (neighborhood weighted Gaussian
mixture model). Experimentele efectuate de autori au demonstrat cd metoda propusa de ei obtine
un rezultat mai bun la clasificare §i este mai putin afectata de zgomot.

Completarea algoritmilor clasici (de baza) duce la obtinerea unor rezultate mai bune.

2.1.1.2 Tehnici de clusterizare

Tehnicile de clusterizare reprezintd proceduri iterative de partitie a unei imagini ntr-un
numar de seturi sau clustere disjuncte. Metodele de clusterizare precum K means, fuzzy C-means
(FCM) si versiunile lor completate, imbunatatite sunt propuse in literatura [122].

Algoritmul FCM si versiunea ameliorata (improved FCM) sunt caracterizate de o
flexibilitate mare, pixelii apartin mai multor clase cu grade de apartenenta diferite. Metoda de
clusterizare K-means este una din cele mai des aplicate din motivul simplitatii si eficientei
computationale. Numarul iteratiilor este redus in versiunea imbunatatitd a metodei clasice
(improved K-means). Metoda de segmentare K-means reprezinta o procedurd iterativa de
obtinere a centrelor claselor pentru un set de date de intrare.

Se urmareste identificarea a K clase in setul de date de intrare (imaginea de segmentat) astfel
incat datele din fiecare clasa sa fie suficient de similare pe cand datele din clase diferite sa fie
suficient de diferite.

Pasii algoritmului:
1. Numarul de clase se stabileste de la inceput (k-clase) ;
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2. Se initializeaza aleatoriu centrele fiecarei clase (k-centroizi) ;
3. In mod iterativ se executa:
— Atribuirea datelor la clase folosind criteriul distantei minime (distanta Euclidiand);
— Recalcularea centrelor ca fiind media elementelor asignate fiecarei clase;
4. Se termind procesul atunci cand nici o clasd nu se mai modifica.
Matlab are predefinita functia kmeans, pentru a o apela se scrie:
>> | = double(imread('peppers.jpg"));
>> | = reshape(kmeans(1(:),3),size(1));
>> imshow(],[]);

3 clusters 5 clusters
Fig. 2.7. Imaginea segmentata ,,peppers” [142] segmentata cu algoritmul K-means

unde kmeans(I(:),3) stabileste numarul de segmente si anume 3.

Clusterizarea este cu succes utilizatd la segmentarea, clasificarea imaginilor, datorita
simplitatii algoritmului si rezultatelor satisfacdtoare obtinute. O acuratete la segmentare prin
metoda clusterizarii se poate obtine si cu ajutorul algoritmilor genetici [143].

2.1.2 Metode de detectare a contururilor

Contururile (muchiile) sunt frontierele obiectelor din imagine si sunt determinate de
adiacenta regiunilor uniforme. Pentru caracterizarea contururilor este importanta rata de variatie
a nivelelor de gri (a valorii pixelilor de culoare).

Fie imaginea f modelata printr-o functie continud de doua variabile f(x,y). Derivata

functiei imagine dupa o directie r oarecare este:
of (x,y) _of(xy) ox  of(xy)oy.

or ox or oy or
of (xy) _of(xy) Cose+Msin o;
or OX oy
of (xy) _of(xy) &  af(x,y) oy.
or ox or oy or
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of (x, .
% = fy cosO+ f, sin6=F(0).

Tehnica de extragere a contururilor este bazata pe calculul gradientului imaginii f (X, y)
de-a lungul lui r, orientat pe directia 0, de aici si numele — tehnica gradientului.

Pentru determinarea conturului este important de determinat directia r dupa care derivata
este maxima (pe ce directie este tranzifia cea mai puternicd) si valoarea maxima a acestei
derivate (cat de semnificativa este tranzifia).

Deci directia de variatie maxima a functiei imagine este:

fx (X, Y)

0 (x,y) =arctan :
fy(xy)

iar modulul gradientului pe directia determinata poate fi calculat dupa formula:

of (x,
(¥jmax =\/fX2(X' y)+ fyZ(X, y)-

Algoritmul de detectare a contururilor (tehnica gradient) contine urmatorii pasi de baza:

Pasul 1: Calculul derivatei pe verticald/orizontala pentru fiecare pixel.

Pasul 2: Calculul variatiei maxime pentru fiecare pixel.

Pasul 3: Daca variatia maxima a unui pixel este suficient de mare, pixelul respectiv este
considerat pixel de contur.

Pasul 4: Pentru pixelii de contur se calculeaza orientarea.

Majoritatea algoritmilor utilizati pentru detectarea marginei/muchiei proceseaza matricea

imagine pe ferestre de 3x3.

P(i-1j-1) | P(i-1j) | P(i-1,j+1)
P(ij-1) | P@j) | P@j+1)
P(i+1,j-1) | P(i+1,j) | P(i+1,j+1)

Derivarea este liniara, deci se va implementa printr-un filtru linear:

0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 -1 0
-1 0 1 1 0 -1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 1 0

W, - derivate pe directie orizontala W, - derivate pe directie verticala

Un dezavantaj ar fi cd derivata amplifica zgomotul, deci ea trebuie sa fie precedata de o
filtrare de netezire. Aceasta filtrare trebuie sa fie orientatd pe directia perpendiculara directiei de
derivare.

59



o170 0 0] oO 1 [o1
olclo ® 101 = < | 0] c¢
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Valori particulare pentru constante de pondere c:

W, W,
c=1 -1 0 1 11| A1
gradient 1 0 1 0 0 0
Prewitt -1 0 1 1 1 1
c=+/2 -1 |0 1 S Y R |
gradient | -/2 | 0| /2 0 0 0
izotrop 1 0 1 1 J2 1
c=2 -1 0 1 1 -2 | -1
gradient ) 0 2 0 0 0
Sobel -1 0 1 1 2 1

Pornind de la o vecindtate de baza restul vecinatatilor se obtin prin deplasari circulare ale

frontierei vecindtatii cu o pozitie.

N=0
V=6 E=>
S=4
-1 0 1 -2 -1 0 -1 -2 -1
-2 0 2 -1 0 1 0 0 0
-1 0 1 0 1 2 1 2 1
Sobel E Sobel SE Sobel S
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Am  testat algoritmul  Sobel Edge  Detection  disponibil la  adresa

http://pages.cs.wisc.edu/~dyer/cs534-spring10/slides/matlab-tutorial/sobel.m pe  imaginea

peppers.jpg si am obtinut urmatoarele contururi:

Fig. 2.8. Detectarea contururilor utilizand tehnica de gradient Sobel

Contururile pot fi multiple sau pot avea puncte lipsa, marginile pot reprezenta si linii
intrerupte. Sunt cunoscute si extractoare mai optimale ale contururilor — filtrele Canny si
Deriche, ele pastreaza pozitia spatiala a tranzitiei.

John Canny in lucrarea sa ,,A computational approach to Edge Detection” (1986) [144]
mentioneaza ca sunt trei criterii de performanta ale algoritmului de extragere a contururilor:

1. detectie buna;

2. localizare buni;

3. doar un raspuns la un singur contur.

Primul criteriul definit de Canny [Canny, 1986] este raportul semnal/zgomot ca

coeficient al ambelor rdspunsuri.

FWG(-x) T (9d¥)

"ot f2(x)dx

si localizarea este definita ca:

W G(—x)f (x)dx)|

ol ¢ 2 (x)dx

Se tinde spre maximizarea ambelor (SNR si Localization) Tn mod simultan. Utilizand

Localization =

inegalitatea lui Schwarz pentru integrale se poate demonstra cd SNR este marginit sus astfel:

-1
"o /W G2 ()

si localizarea este:
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\H G (x)dx

produsul SNR si Localization este maxim cand f (x) = G(—x) pe intervalul [-W W].

Pentru a obtine un contur bine definit a fost propusa restrictia ca functia f sa nu aiba ,,prea
multe” raspunsuri la o singura muchie 1n vecindtatea acestei muchii. Deci muchiile sunt marcate
ca maxime locale in raspunsul filtrului linear aplicat pe imagine.

Metoda descrisa a fost implementata pentru a gasi operatori optimali pentru muchii de
forma unei creste/culmi, cat si pentru forme ascutite (unghiuri ascutite), dar e posibild
implementarea pentru a gasi operatori optimali pentru diverse tipuri de margini (muchii).

Canny [144] a propus convolutia imaginii cu operatorul &, care este derivata intai a
Gaussienei bidimensionale G in directia n, adica:
2 2
X —_
G =exp ——Zy
26
Am implementat algoritmul Canny de detectare a conturului de pe adresa

http://robotics.eecs.berkeley.edu/~sastry/ee20/cacode.html pe imaginea peppers.gif si am obtinut

rezultatele prezentate in figura 2.9. Analizdnd imaginile segmentate dupa aplicarea tehnicei de
gradient Canny pot conclude ca au fost detectate foarte bine contururile pe axe, datorita

derivatelor aplicate pe directiile orizontala si verticala.

Image: peppers

50 100 150 200 250 50 100 150 200 250
Morm of Gradient After Thresholding After Thinning
50

100
150

50
100
150 150
200 200 200

257 250 250 &
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

50
100

Fig. 2.9. Detectarea contururilor utilizand tehnica de gradient Canny
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Metoda detectiei contururilor prin filtrare liniara se poate exprima ca elaborarea unui
filtru a carui raspuns sa marcheze cu maxime bine definite pozitiile tranzitiilor din semnalul de
intrare. Filtrul proiectat trebuie sa fie optimal, pentru a oferi o buna performantd, pentru orice
pozitie si intensitate a tranzitiei si orice nivel de zgomot aditiv. Performanta de detectie a
contururilor este caracterizatda de detectia si localizarea bund a tranzifiei, precum si de
minimizarea probabilitatii de detectie falsa prin maxime posibile din cauza zgomotului.

Deseori contururile reprezinta linii intrerupte, pentru a le uni sub forma de linii continue
se utilizeaza transformata Hough [29]. Aceastd metoda permite estimarea parametrilor unei
forme avand punctele sale de frontiera.

Exemplu de cod in Matlab pentru determinarea dreptelor se gaseste la adresa urmatoare:
[http://www.mathworks.com/help/images/ref/hough.html]

>> BW = edge(l,'canny");
>>[H,T,R] = hough(BW,'RhoResolution',0.5,'Theta',-90:0.5:89.5);
Domeniul de variatie al parametrilor pentru acest exemplu este [—.'96*5, —_'96*5] pentru &.

Acuratetea parametrilor este 0.5 pixeli pentru p, si 0.5 grade pentru #. Valoarea maxima

pentru p este diagonala imaginii.

80 60 40 20 0 0 4

¢. Hough Transform
(5 peaks)

d. Detected lines, peaks =5 | e. Detected lines, peaks =8 | f. Detected lines, peaks = 12

Fig. 2.10. Detectarea liniilor drepte cu Hough Transform [145]
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Desi transformata Hough se foloseste cel mai des pentru detectia dreptelor si cercurilor,
ea poate fi extinsa si pentru detectia curbelor mai complexe, atata timp cat o parametrizare

adecvata este disponibila.

2.1.3 Metode de segmentare bazate pe regiuni

Obiectivele metodelor de segmentare bazate pe regiuni sunt obtinerea regiunilor omogene
cat mai largi posibile (adica obtinerea a cat mai pufine regiuni) si cu un nivel de divergenta intre
ele. Tehnicile de segmentare orientate pe detectia regiunilor omogene se pot clasifica in:

1) metode bazate pe etichetarea grupurilor conexe de pixeli cu caracteristici similare:
a)  Etichetarea componentelor;
b)  Metoda arborelui cuaternar.
2) tehnici de crestere si fuziune a regiunilor:
c)  Cresterea regiunilor (Region growing);
d)  Dividerea si fuziunea regiunilor (Splitting and Merging);

a) Etichetarea componentelor — dupa obtinerea imaginii binare, se incepe baleierea linie
cu linie din coltul stanga sus al matricei cu o fereastra de 3x3 centratd pe pixelul curent. Primul
pixel negru gasit se noteaza cu 1. Un nou pixel negru care nu are vecini cu 1 se noteaza cu 2, si
asa mai departe, adica un nou pixel negru care nu are vecini din clasele 1,2,..,k este notat cu k+1.
Un nou pixel negru care are vecini din clasa q va fi de tip g.

Pentru a evita notarea cu doi indici diferiti a doi pixeli vecini (cel mai des marginile
regiunilor sunt considerate obiecte diferite, deoarece la baleiere nu intotdeauna au pixeli vecini
din aceeasi clasd) parcurgem inca o datd matricea, dar din colful drept jos si comasam pixelii
vecini cu indici diferiti, etichetandu-i cu valoarea cea mai mica.

De reguld, numarul obtinut de segmente este considerat numarul de obiecte din imagine,
insa imaginile pot contine obiecte alipite §i evident — zgomot.

Exemplu de aplicare a acestui algoritm pentru numararea celulelor de sange.

000 % ge0" @
0 o0  ©
> % 0O 20
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™ - o : -

a. Imaginea originald  b. Imaginea segmentata

Fig. 2.11. Imaginea originala [134] si cea segmentata [146]
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Pentru a obtine numarul real al celulelor calculam aria (numarul de pixeli) pentru fiecare
obiect din imagine. Orice segment depistat sub un prag este considerat zgomot, iar daca obtinem
o suprafatd prea mare consideram ca sunt celule lipite.

Pragul a fost ales media+2c, unde media este suprafata medie a unui segment din

imagine, iar o reprezinta deviatia standard o = \/ ZiN: 1 (X = X)/N .
Numarul de celule obtinut in mod automat a coincis cu numirul de celule calculate
manual, ceea ce demonstreaza eficacitatea algoritmului descris.

b) Metoda arborelui cuaternar — se bazeaza pe impartirea recursiva a imaginii in cate 4
regiuni pand la obtinerea de regiuni uniforme sau regiuni formate dintr-un singur pixel. Evident
imaginea trebuie sa fie patratd — lungimea egala cu latimea. Acestor impartiri se poate asocia un
arbore cuaternar in care fiecare nod terminal are patru descendenti. Impartirea imaginii se repeta
pana cand se obtin sferturi uniforme. Apoi se concateneaza zonele cu caracteristici similare,

rezultand obiectele.

+
Fig. 2.12. Exemplu de divizare a imaginii n regiuni omogene

c) Cresterea regiunilor (Region growing) — se alege un pixel (sau un set mic de pixeli) si
se compara cu alt pixel adiacent, daca sunt similari se unesc intr-o singurd regiune. Dacd doua
regiuni sunt suficient de similare se contopesc. Similaritatea e bazatd pe compararea statisticilor
fiecarei regiuni in parte. Regiunile se contopesc panad cand nu mai satisfac conditia de alipire.

Un exemplu de crestere a regiunii pornind de la un pixel poate fi consultat la adresa
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/19084-region-growing  elaborat  de
profesorul D. Kroon. Pentru implementare se citeste o imagine color (1), se indica punctul de
pornire (centroidul pe axa x,y) si intensitatea maxima a distantei (implicit ¢ 0.2) :

J =regiongrowing(lx,y,0.2);

Am aplicat acest algoritm pe imaginea color ,,peppers.jpg” [22] si am obtinut rezultatul

prezentat Tn figura de mai jos.

65


http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/19084-region-growing
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/authors/29180

Fig. 2.13. Imaginea peppers originala si imaginea segmentata
utilizand metoda region growing

d) Dividerea si fuziunea regiunilor (Split and Merge) — se incepe de la conceptul ca
imaginea intreaga reprezinta o regiune. Daca aceastd regiune este coerenta, adica toti pixelii din
regiune au o suficientd similaritate, nu se modifica. Daca regiunea nu e suficient de coerenta, se
divide in patru si se aplica acest pas fiecarei noi regiuni obtinute.

In asa mod pot fi obtinute regiuni similare. Pasul doi consta in verificarea similaritatii de
jos In sus. Se unesc doud regiuni adiacente ce satisfac conditia de similaritate. Deoarece
algoritmul porneste de la regiune mai mare decat un pixel, metoda datd e mai eficientd decat cea
precedenta (computational mai rapida).

O metoda de unire a regiunilor este descrisa si implementatd in Matlab de cétre Sylvain
Boltz si e disponibila la adresa: http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/25619-
Image-segmentation-using-statistical-region-merging/content/srm.m.  Contururile  mai slab
definite reprezintd limitele regiunilor initiale, cele mai pronuntate — ale regiunilor finale obtinute

prin unirea mai multor regiuni initiale.

Fig. 2.14. Imaginea peppers segmentata utilizand metoda de unire a regiunilor
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Fig. 2.15. Imagini consecutive a rezultatelor segmentarii bazate pe
metoda de unire a regiunilor

Un alt algoritm de segmentare, mult mai complex, bazat pe divizare si unire a regiunilor
poate fi consultat la http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/22711-free-split-
and-merge-expectation-maximization-for-multivariate-gaussian-mixture.

Poate fi extinsd performanta segmentarii utilizind ambele metode: de detectie contur si
bazata pe regiuni. De exemplu, putem sd adaugam la decizia de a uni doua regiuni care era
bazata initial doar pe similaritatea pixelilor si contururile detectate.

Dupa ce am identificat doua regiuni adiacente care se propun spre alipire, examinam i
contururile Intre ele. Daca conturul e suficient de definit (magnitudinea gradientului, numarul de
pixeli corespunzator unui operator etc.) pastradm regiunile separat, dacd conturul e slab definit —
regiunile se unesc.

2.2 Algoritm de segmentare bazat pe modele de Mixturi Gaussiene (GMM) si modele de
Mixturi Uniforme-Gaussiene (G-U-MM)

Algoritmul propus de segmentare face parte din metodele bazate pe histograma. Ideea
consta In determinarea pragurilor ce separad intervalele cu distributie Gaussiana si uniforma. Se
porneste de la presupunerea ca fiecare obiect din imagine are un anumit tip de distributie, deci
este reprezentat de o anumita intensitate a pixelilor cu o usoara variatie.

Prima versiune a algoritmului de segmentare bazat pe Modelul de Mixturi Gaussiene
(GMM) a fost descrisa in articolele “A Method for Image Segmentation based on Histograms —
Preliminary Results”, prezentat la Conferinta Internationala ,, Telecomunicatii, Electronica si

X%

Informatica” [146] si “Yet Another Method for Image Segmentation based on Histograms and

Heuristics”, publicata in Computer Science Journal of Moldova [147].
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Metodele de segmentare bazate pe histograma, de obicei, determind pragurile ca fiind
valorile minime de pe histograma. Noi, profesorul HN. Teodorescu si eu, propunem o altd

metoda de determinare a pragurilor [146-147], schema bloc a céreia este reprezentata mai jos.

Imaginea de intrare

v

Calcularea histogramei

Segmentarea imaginii

Imaginea segmentata la iesire

Netezirea histogramei

- - Determinarea celui mai larg
Determinarea intervalelor interval (2 praguri)
constante

Fig. 2.16 Schema bloc a metodei de segmentare propuse initial

Primul pas al metodei il constituie calcularea distribuirii nivelelor de gri in imagine —
histograma, apoi netezirea histogramei utilizind filtrele median si de mediere. In final se
determind cel mai constant interval pe histograma, iar marginile intervalului sunt considerate
praguri.

Prin aplicarea filtrelor pe histograma nu se doreste decat ,,netezirea” graficului acesteia
cu scopul de a avea mai pufine valori de minim local si de a identifica mai usor pragul de
segmentare. La metodele de segmentare automata se pot aplica diferite tehnici de aproximare a
histogramei fie cu gaussiene, fie de liniarizare pe portiuni cu segmente de dreaptd, fie de aplicare
a unui FTJ (filtru trece-jos) scopul acestora fiind acela de a permite gasirea automata a pragului

de segmentare.

Netezirea histogramei (en.: ,,histogram smoothing”) ca etapa de preprocesare pentru
calcule ulterioare permite obtinerea rezultatelor mai exacte, mai satisfacatoare. Pentru a obtine o
histograma netezitd se aplica filtrul de mediere de doua ori si cel median o singura datd, utilizand

o fereastra de 11 elemente si respectiv 5.
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Fig. 2.17. Imaginea initiala giraffe [148] b.Histograma initiala, c. Histograma netezita

Cel mai mare interval constant a fost determinat cu o fereastra glisanta de 24 elemente luand in

calcul urmatoarele :

- Vmax —Vmin . : .
(a) daca N < p atunci intervalul este considerat constant, unde V,,, si V., sunt

valorile maxim si minim ale ferestrei si Nw este numarul de elemente din fereastra, iar p

este indicile de comparare care e direct proportional cu rezolutia imaginii (pentru imagini

cu rezolutii mai mari se alege un indice de comparare mai mare). Pentru imaginile test de

0 rezolutie 170x170, p=1.5. Daca doua ferestre consecutive au aceasta proprietate atunci

se defineste intervalul fiind egal cu lungimea a doua ferestre.

(b) altfel intervalul nu este considerat constant.

Daca se obfin mai multe intervale constante, pentru cazul cu doua praguri, se selecteaza
cel mai mare si limitele lui sunt considerate praguri. Ideea este de a obtine mai putine segmente,
de a determina obiectele principale din imagine. Nu se urmareste separarea fiecarui detaliu al
imaginii, care ar putea fi in unele cazuri, o parte umbritd sau puternic iluminata a obiectului.

Segmentarea se face in conformitate cu exemplul de pseudocod, unde Thl si Th2 sunt
limitele celui mai mare interval semi-constant si g(i,j) este valoarea pixelului din imagine:

if g(i,j)<Thl then g(i,j)<segmentl

if g(i,J)>Thl && g(i,j)<Th2 then g(i, j) € segment2

if g(i, j)>Th2 then g(i,j)esegment3
Daca utilizam n praguri, atunci avem n-+1segmente.
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Programul elaborat in colaborare cu prof. HN. Teodorescu poate fi consultat pe adresa:
http://www.etti.tuiasi.ro/cercetare/cerfs/index.php?option=com_content&view=article&id=98%3
Acolectiesoftdate&catid=14%3Asectiuneapublicatii&Itemid=21&lang=ro

Exemplu de segmentare dupa metoda propusa a imaginii giraffe. S-au obtinut mai multe
intervale semiconstante: 0-23, 72-95, 126-149, 198-254, dar s-a ales intervalul cel mai mare —
126-149, obtinandu-se astfel segmentele [0-126), [126-149] si (149-254].

Figura 2.18 Imaginea originala giraffe si cea segmentata

Pentru alegerea optimala a lungimii ferestrei glisante, a numarului de elemente pentru

filtrul de mediere a histogramei si a indicelui de comparatie s-au facut mai multe teste.

Tabelul 2.1 Intervale semiconstante obtinute cu diferite valori ale indicilor de comparatie

Intervale semi-constante pentru
Valoarea p imaginea giraffe
1.1 0-23, 72-95, 126-149, 198-254
1.2 0-23, 72-95, 126-149, 198-254
1.3 0-23, 72-95, 126-149, 198-254
14 0-23, 72-95, 126-149, 198-254
15 0-23, 72-95, 126-167, 198-254
1.6 0-23, 72-95, 126-167, 180-254
1.7 0-23, 72-95, 126-167, 180-254
1.8 0-23, 72-95, 126-167, 180-254
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Tabelul 2.2 Ariile segmentelor obtinute utilizand diferite valori ale indicilor de comparatie

p=1.1-1.4 Intervalele p=1.5 Intervalele p=1.6-1.8 Intervalele
Aria semi- Aria semi- Aria semi-
segmentelor | constante segmentelor | constante segmentelor | constante
S1=69 [0-23] S1=69 [0-23] S1=69 [0-23]
S2=5500 (23-72) $2=5500 (23-72) S2=5500 (23-72)
S3=5755 [72-95] S3=5755 [72-95] S3=5755 [72-95]
S4=5264 (95-126) S4=5264 (95-126) S4=5264 (95-126)
S5=2976 [126-149] S5=5944 [126-167] S5=5944 [126-167]
S6=5196 (149-198) S6=2228 (167-198) S6=1236 (167-180)
S7=590 [198-254] S7=590 [198-254] S7=1582 [180-254]

Aria of segments for giraffe
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Fig. 2.19. Reprezentarea grafica a ariilor segmentelor obtinute cu diferite valori
ale indicilor de comparatie p pentru imaginea giraffe

Tabelul 2.3 Intervale semiconstante obtinute cu diferite valori ale ferestrei glisante

Pragurile pentru Giraffe,
latimea ferestrei
Intervalele 1=20 1=24 1=28 =36

J1 0 0 0 0
J2 19 23 27 35
J3 70 72 66 120
Ja 89 95 93 155
J5 126 126 132 180
J6 145 149 159 255
J7 196 198 198
J8 254 254 254
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Tabelul 2.4 Intervale semiconstante obtinute cu numar diferit de valori pentru filtrul de mediere

Thresholds for giraffe
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Fig. 2.20. Reprezentarea grafica a valorilor segmentelor obtinute pentru
diferite lungimi de ferestre pentru imaginea giraffe

Valoarea filtrului de mediere

Intervalele semi-constante
(giraffe)

W[7] 0-23, 72-95, 126-149, 180-254
W9] 0-23, 72-95, 126-149, 180-254
WI[11] 0-23, 72-95, 126-167, 198-254
WI[15] 0-23, 72-95, 126-167, 198-254

Tabelul 2.5 Histograme nivelate cu diferite dimensiuni ale filtrului de mediere pentru giraffe
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Histograma originala Histograma netezitd cu W([7]
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Fig. 2.21. Reprezentarea graficd a segmentelor semiconstante obtinute cu dimensiuni diferite ale
filtrului de mediere

Similar, cu indici diferiti, a fost testatd metoda de segmentare si pe alte imagini.
Rezultatele preliminare au fost prezentate la a 4-a Conferinta Internationala ,,Telecomunicatii,
Electronica si Informatica”, Chisindu 2012 [146]. La aceasta etapd au fost stabilite lafimea
ferestrei glisante si marimea mastilor pentru netezirea histogramei. O analizd mai ampla a
metodei si a rezultatelor obtinute a fost prezentata in lucrarea “Image Segmentation Based on G-
UN-MMs and Heuristics - Theoretical Background and Results — [149].

Metoda propusa consta in determinarea intervalelor semiconstante care ar reprezenta
intervalele cu distributie uniforma, ce ar separa intervalele cu distributie Gaussiand. De facto, nu
in toate cazurile intervalele uniforme reprezintd distributii uniforme si separi Gaussiene. In
exemplul de mai jos, interval constant [126-149] reprezinta varful plat al reuniunii a mai multor

Gaussiene.
240 ‘
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160 |
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Fig. 2.22. Exemplu de determinare eronata a intervalului de distributie uniforma

A fost necesard imbunatétirea algoritmului pentru a evita astfel de cazuri. Descrierea
ampla a noilor pasi de verificare a intervalelor pentru evitarea clasificarii eronate este prezentata
in articolul “Improved Heterogeneous Gaussian and Uniform Mixed Models (G-U-MM) and
Their Use in Image Segmentation” [150]. Sectiunea urmatoare este o parafrazare a continutului

acestui articol.
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Dupa cum a mai fost mentionat, rolul principal al segmentarii este gasirea in imagini a
elementelor semnificative, importante pentru interpretatorul uman si obtinerea unei imagini
simplificate, cu putine nivele de gri, care reduce elementele esentiale ale imaginii initiale. Pentru
observatorii umani segmentarea pare a fi o etapa naturald a perceperii imaginii, totusi nu e clar
cate caracteristici de recunoastere a formelor sunt implicate la segmentarea imaginilor de catre
om. Prin urmare, incercarea de a elabora o metoda tehnica de segmentare bazatd numai pe
tehnici de prelucrarea a imaginii, fara cunostinte de nivel superior asupra proprietdtilor imaginii
si fara aplicarea raspunsului despre potentialele forme ce au fost descoperite ar putea fi
imposibila atunci cdnd segmentele identificate necesita conectarea la semnificatii.

Nu exista nici o legatura evidentd Intre segmentele din imagine si distributia nivelelor de
gri a pixelilor, de fapt, legatura nu este directa. Prin urmare, utilizarea de MMG sau a altor
modele similare la segmentarea imaginilor poate parea o tehnica gresita spre utilizare. Cu toate
acestea, unele ipoteze de baza, adesea verificate experimental, asa cum am aflat Tn mod empiric
in numeroase experimente, conecteaza utilizarea de MMG si MMGU pentru segmentarea
imaginilor. In primul rind, imaginile care nu reprezinti o multitudine de obiecte, elementele cu
semnificatie semantica sunt adesea destul de bine aproximate de componentele Gaussiene. Prin
urmare, identificarea componentelor Gaussiene ajuti in mod corect la obtinerea segmentelor. in
al doilea rand, o mare parte a fundalului precum si mai multe elemente cu semnificatie semantica
din imagine au nivelul de gri adesea aproape uniform, ceea ce inseamna ca distributia lor este
uniforma. Prin urmare, statisticile locale, care se refera la distributiile cum ar fi Gauss, sau
uniform, tind sa fie semnificative pentru procesul de segmentare. Prezenta acestor regiuni
(figurile 2.23 si 2.25) aratd ca numai modelele de mixturi Gaussiene nu sunt suficiente, pentru ca
ele omit de fapt, regiunile cu distributii uniforme ale nivelelor de gri. Modelarea pe baza
distributiei uniforme cu MMG, daca este posibild, reprezinta totusi o metoda de aproximare slaba
pentru cad necesitda un numar mare de Gaussiene. Dovezile empirice sugereaza ca, astfel, un
amestec de Gaussiene si distributii uniforme ar permite o mai simpla metoda de calcul §i mai
putin  costisitoare, i, cel mai important, mult mai usor de interpretat

descompunerea imaginii in segmente semnificative.
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Fig. 2.23. Histograma tipica (a imaginii test Blood cells [134] 170x170 pixeli) care poate fi
descompusa intr-un interval mare constant in mijloc si doua functii Gauss

Prima distributie Gaussiana din histograma imaginii Blood cells din Fig. 2.13 pare
suprapusa cu distributia uniforma (DU), dar nu si cea de a doua.

Perspectiva descompunerii imaginii prezentata mai sus aratd ca 1) nu existd nici un motiv
sa credem ca metoda MMG este o modalitate potrivita de a detecta segmente intr-o imagine, ii)
de fapt, este evidentd dovada ca MMG ar putea fi o metoda de calcul intensiva si neoptimala
pentru mai multe clase de imagini; iii)) nu ne putem astepta sd obtinem rezultate similare
segmentarii manuale umane, cu metode bazate exclusiv pe functii densitate de probabilitate,

atunci cand textura joaca un rol in definirea segmentelor.
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Fig. 2.24. Histograma tipica (a imaginii test Lena [151]), cel mai bine modelata cu MMG.
Histograma netezita este perceputa in mod clar ca fiind compusa dintr-un amestec de Gaussiene
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Figura 2.25 Histograma (a imaginii test peppers [142]) a versiunii cu nivele de gri. Intervalul
central al histogramei are distributia aproape constanta
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2.2.1 Optimizarea segmentérii bazate pe functii de distributii
Subiectul general al segmentdrii este abordat in acest subparagraf prin urmadtoarea
ipoteza:
Segmentarea imaginilor bazata pe descompunerea liniara a p.d.f. in conformitate cu un
set de functii specificate este corectd (acceptabil pentru orice scop.)
Aceasta este doar o ipoteza de lucru. Asa cum am subliniat deja, ipoteza este discutabila ca
fiind optimala si falsa in cel mai rau caz. Notam cu f(g), p.d.f. a imaginii, unde g este nivelul de

gri si f este 0 functie continua f :R — R. consideram ca segmentarea se bazeazd pe o

descompunere a lui f Tn continuare intr-un set Q de functii. Presupunem ca Q este o familie
completa de functii pentru spatiul functiilor continue cu valori reale pe R, care este, pentru orice

f, un (posibil infinit) subset a lui Q, Q¢ < Q si un set de numere reale, ay, astfel incat
f(9)=2kaxmk(9), o €Q¢. Pentru moment, se presupune ca setul Qeste specificat. O
reprezentare finitd aproximativd a lui f este o suma a unui numar finit de functii oy,
f(g) =2 j=1.n8jO] (g). Tn cadrul sarcinii de segmentare, fiecare functie ajoj n
descompunere finitd reprezintd un segment. Nu se pune intrebarea despre adecvarea atribuirii
semnificaiei de "segment" functiilor ajo ;.

Functia f este 0 aproximare, cu oarecare eroare, a lui f. Se urmareste o aproximare
globala a erorii patratice. Acest criteriu de optimalitate nu are nimic in comun cu realizarea
segmentarii specificate. Eroarea patratica g2cuo aproximare globala este definita ca:

2,¢ 7 92 T W2
e (f,f)= [ (f(g)-f(g))"dg.
91

Unde gq,0, sunt limitele intervalului de nivele gri. Computational, solutia optima a
aproximadrii este realizarea unei aproximdri cu o eroare mai micd decat o valoare specificata, ¢
Utilizarea expresiei descompunerii finite pentru un set specificat a n indici, jq, jo,..., In

2 r 92 2
e2(f, )= ] (f(9)- Taxwx(0)?dg.
gl 14,40n

Problema devine: Cauta q astfel incat sa fie cel mai mic numar al functiilor @, si sa
comitd o eroare mai mica de €q. Formal conditia de mai sus este simpld, aplicarea acesteia s-ar
putea sd nu fie la fel. Acesta este unul din motivele pentru care preferam o solutie euristica.
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Problema este simpld numai atunci cand se poate determina cu usurinta principalul component al

descompunerii functiei f.

2.2.2 Model aditiv format din mixturi de distributii Gaussiene si uniforme

Modelul G-U-MM propus se incadreaza in categoria bine-cunoscutd a modelelor aditive

[152, 153].

fO)=f0)+ fo(X)+...+ f(x),
care este potrivit pentru modele de semnale in forma X =S+ N, unde S este un semnal Tntr-un
spatiu de dimensiuni mici E si N este un zgomot Gaussian independent cu medie nula si matrice
de covariantd; in cazul unui singur component Gaussian in zgomot, matricea se reduce la
dispersia Gaussiana [152].

Aceasta ne aduce la trei probleme diferite: prima se refera la filtrarea imaginii (eliminarea
zgomotului), a doua la netezirea histogramei, iar a treia la segmentare.

Referitor la prima problema, (deoarece se presupune valoarea zgomotului aditiv
aproximativ egald cu zero pentru imaginile analizate) sugeram o filtrare repetata cu o fereastra
mica (de 3x3) a filtrului de mediere pentru reducerea semnificativa a zgomotului N. Cand este
prezent zgomotul sare si piper, un amestec de filtre de mediere repetate si median pot curati
eficient semnalul. Detalii cu privire la aceastd procedura preliminara de filtrare sunt furnizate in
[149]. Prin urmare, vom considera ulterior c¢d singurul proces pe care avem de realizat este
segmentarea.

Imaginile totusi pot include "zgomote semantice", care reprezinta obiecte mici care apar in
imagine, dar nu au nici un sens pentru analizator. Un astfel de "zgomot semantic" este eliminat
dupa netezirea histogramei. Cu toate acestea, "zgomotul semantic" poate include umbre si detalii
de fundal care sunt lipsite de interes, sau detalii de fundal si umbre care se suprapun cu parti ale
semnalului util si care au nivele de gri identice sau aproximative (sau culori) cu nivelele de gri
ale obiectelor de interes din imagine.

In ceea ce priveste modelul aditiv referitor la segmente, vom face presupunerea ca fiecare

dintre functiile fy , a acestui model aditiv este diferitd de zero pe un interval in care celelalte
functii, fj.x, suntnule (care este descompunerea pe porfiuni). Numai ultimul sens al modelului

aditiv este urmarit in continuare.
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2.3 Algoritmul euristic G-U-MM. Limitele si imbunatatirile ale G-U-MM de baza

Unele dintre ipotezele de bazi expuse mai departe nu sunt verificate. In primul rand se
presupune ca ochiul recunoaste imaginile folosind atat informatia despre culoare — nivelurile de
gri cat si textura. Textura poate fi de obicei caracterizata prin statistici de ordinul trei legate cu
momente de ordinul al doilea, in timp ce la elaborarea algoritmului am luat in considerare numai
statistica de baza (p.d.f).

Modelul aditiv f(x) = f{(X)+ fo(X) +...+ f,(X), este acelasi, fie in cazul 1n care

functiile compun acelasi domeniu de definire, sau in cazul in care reprezintd extensii la un
domeniu comun de definire a functiilor cu domenii disjuncte de definire. Cu toate ca in mod
formal aceastd distinctie este lipsitd de importanta, simplificari semnificative algoritmice pot

apdrea 1n al doilea caz, in care diferenta semantica la segmentare poate fi demna de remarcat.

Simulated histogram
900
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450
300 y
150 -
%2
0
%1 x3 x4 x5
1 51 101 151 201 251

Fig. 2.26. Histograma simulatd compusa din doua distributii uniforme si doud Gaussiene

Un exemplu realist de histograma poate arata ca in Fig.2.26. Histograma este compusa de
o suma de patru componente (fara a lua in calcul intervalele mai mici de x1 i mai mari de x5).
Al doilea si al treilea sunt doua distributii uniforme suprapuse:

h(x) = u3(x) + u4(x),
unde distributiile au forma u3(x)=a3, pentru xe[x2,x3], 0 altfel; u4(x)=a4, pentru
X € [x3, x4], 0 altfel.

Prima si a patra componenta sunt Gaussiene. Pe intervalele ramase ale nivelelor de gri,
unde h nu este constant (nu are o distributie uniforma), h este modelat ca mixturi Gaussiene.
Rezultatul final este compus din setul de intervale care corespund distributiilor uniforme si
Gaussiene. Pentru fiecare astfel de interval, o valoare de gri se atribuie segmentului, in cazul
distributiei uniforme valoarea de segment este valoarea medie a nivelelor de gri ale intervalului.
Asa cum este prezentat in lucrarile preliminare [147], [149], preprocesarea si etapele de analiza

de baza sunt efectuate cu o fereastra glisanta (pana la 24 valori de gri). La aceasta etapa a
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analizei de mixturi, intervalele mai mici decat doua ferestre, au fost impartite in doua si au fost
conectate la intervalele alaturate.

Pentru evitarea clasificarii varfurilor de Gaussiene plate, cu o distributie uniforma locala,
a fost folosita o metoda semi-empirica si algoritmul aferent descris in aceasta sectiune. Metoda
este semi-empirica pentru ca scopul nu este de a stabili cu adevarat (exact) descompunerea in
Gaussiene pentru intervalul dat. Tn schimb, a fost testat dacd o aproximare rigidi a unei
Gaussiene pe intervalul dat nu este suficient de buna, se extinde la un interval mai mare
aproximarea pentru a vedea dacd obtinem rezultate mai bune decat pentru distributia uniforma.
In cazul in care rezultatul este mai bun pentru aproximarea rigida a Gaussienei, S-a decis ci
intervalul corespunde unei sectiuni de Gaussiana pe histograma.

S-a efectuat o aproximare rigida a Gaussienclor pe toate intervalele cu distributie
uniforma (UD). Si anume, pentru fiecare interval cu DU obtinut de la testul DU explicat in
lucrarile anterioare [147], [149], se considerd mijlocul intervalului respectiv si se determina
distributia conform ecuatiei ce se refera la valoarea Gaussienei, eroarea acceptata si lagimea

intervalului,

Al-e x-m?/20%y o (2.1)
unde ¢ este eroarea utilizatd in criteriu, m este mijlocul intervalului determinat ca DU, o este
distributia Gaussiana, iar X este una dintre extremitatile intervalului. Factorul A este valoare de
varf a intervalului, pentru a elimina Tn continuare efectul zgomotului, se determina media celor

mai mari trei valori a intervalului. Se rezolva cazul egalitatii pentru (2.1) si se determina o ca:
1-¢/ A=e xm?/20®

Dupa rescrierea logaritmica, obtinem:
o2 =—(x—-m)? /(2In(L—¢/ A))

Doud valori ale lui o2 se obtin cate una pentru fiecare extremitate a intervalului fals DU, notata

aici prin [x1, x2]. Anume, cele doua valori sunt:
625 = (X%, ~M)* [(2In(L—&/ A)).
Se presupune ca valoarea m corespunde varfului histogramei n intervalul dat,

m = arg max ) (hc), unde hy denotd valoarea k a histogramei. (Cand estimarea este corecta,
m = arg max ) (hc)este fintr-adevir valoarea medie conform distributiei Gaussiene.) Se

calculeaza media (o; +0,)/2 ca valoare pentru o. Apoi, se calculeaza eroarea medie patratica
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cu aproximare pentru intervalul Gaussian obtinut. Daca aceastd eroare este mai mica decat

eroarea medie patratd determinatd in intervalul respectiv folosind valoare constanta de

aproximare, se decide ca intervalul dat nu este uniform, ci parte a unui Gaussiene. In acest caz,

segmentul fals DU este alipit la segmentul adiacent.

Algoritmul de determinare daca un interval aparent cu DU este de fapt ,,capacul” unei

Gaussiene cu distributie larga este descris in continuare. Presupunand ca Gaussiana (in cazul in

care este efectiv prezentd) nu este prea afectata de zgomot, atunci:

1.

Se alege un interval cu DU [kq,k,]si se determind valoarea maxima in interiorul

acestuia max y hy, si valoarea corespunzatoare lui k, Ky, . Dacad

K _latke) < e(ky —kq) , atunci se decide ca K, este centrul functiei Gauss. Daca
2

nu, se determina cele mai mari trei valori in intervalul [k, k,]si se calculeazd media
lor. Se aplica testul de centralitate asupra mediei celor 3 valori.
In cazul in care testul de centralitate nu este satisficut, intervalul [k,k,]este un

interval cu DU, sau este de tip necunoscut, dar se forteaza aproximarea la o distributie
uniforma.
Daca cel putin un test de centralitate este satisfacut, apoi se determind 61,6, §1 G asa

cum se explica mai sus.

Calculam eroarea patratica pentru functia presupusa Gauss,
2 2
&G = Zlﬁikl (Gk —hy)
unde Gy denota valoarea functiei Gauss in punctul k; calcularea erorii patratice

pentru DU presupusa
2 2
&y = Zlﬁzzkl (C-hy)

unde C este o constantd reprezentatd de media valorilor din interval, iar 86 este
deviatia standard a intervalului.
Daci €3 <& (1+¢g_y), unde €g_y este un numar mic (de exemplu 0.5), provizoriu

se decide ca intervalul corespunde unei Gaussiene.

Daca intervalul corespunde provizoriu unei Gaussiene, se extinde intervalul cu un

nivel de gri spre stdnga. Se calculeaza din nou pe noul interval valorile pentru 8(2; si
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pentru 86 . Daca 8(23 < 86 (I—eg_y ), se decide ca intervalul initial apartine unei

n

Gaussiene. Observati semnul "—" in conditia de mai sus, in 1-gg_. Apoi, se

extinde intervalul la dreapta cu un esantion. Procedura se opreste atunci cand

2 2 A . . . e .
€g > €y , €az 1In carc aproximarca Gaussienei produce O €roarc¢ mail mica comparatlv

cu aproximarea distributiei uniforme.

7. Procedura de mai sus se aplica o data la fiecare interval cu DU.

2.3.1 Descrierea algoritmului euristic de segmentare G-U-MM

In aceastd sectiune voi prezenta pasii algoritmului aproximarii cu comentarii. Doui
versiuni ale aproximarii sunt date, realizarea celei dea doua metode atinge aproximari mai bune.
Se observa ca algoritmul nu are ca scop sd determine o aproximare foarte buna, ceea ce ar
implica numeroase functii in modelul G-U-MM, in schimb, se pastreazd numarul scazut de
componente la aproximare, deoarece una dintre calitatile unei bune segmentari este numarul mic
de segmente. Amintesc cd ideea principala a algoritmului este de a obtine o aproximare
rezonabila care ajutd separarea regiunilor imaginii n functie de statistica specifica in speranta ca
distributia de probabilitate este legatd, in mecanismul uman de vedere, de segmentare. De aceea,
se permit aproximadri slabe, atunci cand acestea pastreaza numarul de segmente mic §i nu
afecteaza semnificativ regiunile atribuite segmentelor, in imagini. Unele dintre etapele
algoritmului prezentate ulterior sunt bazate pe Fig. 2.27.

Algoritmul prezentat, ulterior, constd numai in noua sectiune a algoritmului de ansamblu
si se adauga la sectiunea de bazad deja prezentata la Tnceputul capitolului. Sectiunea de baza a
intregului algoritm determina doud tipuri de intervale, numite "uniforme" si (de tip)
"nedeterminat". Aceste intervale sunt prelucrate in continuare, dupa cum urmeaza.

1. Se presupune intervalul [x, X,] clasificat ca "de tip nedeterminat” (Fig. 2.27). Se
determind nivelul de gri in centrul intervalului: h(X +X,)/2, in cazul in care heste
functia histograma.

IF h(x +X%,)/2>h(x)) AND h(x +X,)/2>h(x,) THEN mergem la pasul 2, ELSE

trecem la pasul 9.

240
160
80

1 51 ° 101 161

Fig.2.27 Fragment al histogramei
81



Gasim xg = argmax(h(x)),x € [X¢.X,].
Se presupune cd X3 este varf de Gaussiand, atunci aproximarea locala (notata cu h, ca

histograma) h(x) = A-exp(—(x - x3)2 /b). Prinurmare, A=h(x3).

Comentariu. Presupunerile facute in pasii 1-3 conduc la o rigida identificare a varfului
functiei Gauss, si, astfel, o aproximare rigida. Este posibil ca conditia dubla (conectat cu
AND) la pasul 1 sa fie falsa, si intervalul corespunde unui varf Gauss. Pasul 9 are
menirea de a corecta aceste situatii.

Se determind b optimal pentru partea stdnga a intervalului:

forb =3t0 7200,

se determind eroarea aproximadrii pentru distributia Gaussiana:
2
2 —(xj—x3)“ /b
£y = 223 (N(x) — Ael (i 7)7/D)y

Se gdseste b optimal corespunzator arg min s(zb) .

Comentarii: cresterea 1n bucla este 1; dispersia trebuie sa nu fie un numar intreg; valorile
3 si 7200 s-au constatat empiric convenabil pentru imaginile prelucrate, dar alte limite pot
fi necesare pentru alte imagini. Deoarece suma este de la X1 la X3, valoarea optima a lui b
este astfel determinatd, de fapt, optimizatd pentru partea stangd, care reprezinta b
optimal.

Se determina eroarea si b, optimal pentru partea dreapta.

Se determind b optimal ca media b= (o +b,)/2 si eroarea totald a intervalului ca
error = errox, +error,, unde errog si errop, sunt determinate la pasii 4 si 5.
Comentarii: A doua metoda de gasire a valorii lui b optimal este urmatoarea:

Utilizdnd iar g(x) = A-exp(—(X—(x + %)/ 2)2 /b), unde x; si X, sunt limitele
intervalului "de tip nedeterminat", se gaseste pentru partea stangd a functiei de
aproximare g(x) = A-exp(—(x —center)2 /b)) =h[x], unde center este x;. Atunci
— (% —center)? /by = log(h[x]/ A)sau by = —(x —center)?/log(h[%]/ A)unde b, este
determinat pentru X = X;.

Similar b, este determinat pentru x =x,: — (X, — center)2 /b, =log(h[x,]/ A) sau

b, = —(x, —center)? / log(h[x,]/ A).
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In final, se considera b = (b, +b,)/2.

. 2
7. Se calculeaza eroarea S(Zb):Zﬁ?(h(x)—Ae(_(Xl‘Ce”tef) /0)y j=12, similar pasilor

anteriori 4-6.

8. Se compari b optim determinat la pasul 6 de prima metoda cu cel stabilit pe baza erorii

calculate de a doua metoda la pasul 7. Se alege b care corespunde erorii mai mici (pentru
fiecare b optim se calculeaza erorile la etapele 6 si 7).
Comentariu. Pasii de mai sus determina si aproximeaza numai partea de sus (varfurile) a
Gaussienelor, portiuni de Gaussiene care sunt detectate eronat ca ,,intervale uniforme”.
Pentru segmentele ascendente si, respectiv descrescatoare a Gaussienelor care sunt lasate
ca ,,nedeterminate” la detectarea intervalelor cu DU, sunt utilizate urmatoarele etape.

9. Pentru intervalele declarate uniforme in prima etapa a algoritmului, atunci cand acestea
nu satisfac condifia de la pasul 2, se procedeaza dupa cum urmeaza. Folosind o fereastra
cu suprapunere a cate 24 nivele de gri pe histograma, IF media a 6 nivele de gri de la
centru este mai mare decat media a 6 nivele de gri de pe stinga AND media a 6 nivele de
gri de la centru este mai mare decat media a 6 nivele de gri din dreapta, THEN intervalul
este Gaussian, ELSE, intervalul este considerat constant (DU). Pentru intervale noi
Gaussiane, se trece la pasul 4, se determind b optim si se calculeaza eroarea in functie de
pasii 4-6.

Comentariu. Urmadtorul pas in algoritm decide daca pixelii de la limitele intervalelor
Gaussiene, apartin intervalelor cu DU, daca ar trebui sau nu ar trebui sa fie unite la
intervale G. Decizia se face pe baza erorii minime de aproximare.

10. Se incrementeaza cu 1 intervalul Gaussian la stidnga; se calculeaza eroarea pentru
Gaussiana si distributie uniforma. Daca eroarea de Gaussiand este mai mica, atunci se
atageaza valoarea nivelului de gri pentru intervalul Gaussian, dacad nu, ramane in
intervalul cu DU si nu se mai incearca extinderea intervalului la stanga. Apoi, se verifica
in acelasi mod la dreapta intervalului. In cazul in care unitatea de extindere a intervalului
a fost acceptata la stdnga sau la dreapta, atunci se obfin si se pastreaza noile Gaussiene si
intervale cu DU, care sunt determinate de noile praguri de segmentare.

Mixturile hibride pot fi exprimate ca amestecuri de distributii pe intervale disjuncte care
formeaza o partajare a intervalului de nivele de gri [0-255]. Alternativ, ele pot fi mixturi aditive,
cu distributii suprapuse pe anumite intervale. Modelele de Mixturi Gaussiene presupun

amestecuri aditive cu distributii suprapuse pe intregul interval [0, 255]. Evident, presupunand o
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suprapunere totalda se simplificd abordarea matematica la aproximari, dar produce convolutia
functiilor de distributie de probabilitate. Noi, coordonatorul stiintific HN.Teodorescu si eu, nu
cunoastem vreo lucrare care trateaza oportunitatea unei astfel de abordari din punct a vedere al
observatorului uman. Mai mult decat atat, am observat lipsa de dovezi pentru a sustine caracterul
adecvat al MMG (model de suprapunere Gauss) pentru imagini, dincolo de confortul tehnic pur.
Luand in considerare de exemplu, un singur obiect cu nivele de gri uniforme in intervale mici, pe
fond uniform distribuit. Cele doud parti ale imaginii, obiect si fundal, nu sunt in nici un fel
corelate, de altfel nici o valoare a nivelul de gri a unei parti a imaginii nu este prezenta in alta
parte (alt obiect), Tn acest caz, nu are loc nici o suprapunere. Un alt exemplu de imagine n care
distributiile pot fi considerate nesuprapuse, Gaussiene truncate sau niveluri de zero pe intervale
extinse pe histograma este rabbit toy [154].
2.3.2 Prezentarea rezultatelor obtinute

In sectiunile anterioare au fost descrise metoda si algoritmul pentru reprezentarea
histogramei ca o functie pe intervale. Problema cheie a fost determinarea intervalelor G si DU
pentru reprezentarea pe portiuni. Ca urmare, aceste intervale se presupune cd definesc
segmentele de nivele de gri in imagine, care reprezintd de fapt ideea de baza a algoritmului.
Rezultatele partiale si preliminare prezentate in capitolul dat au fost prezentate Tn [155].

Tabelul 2.6 sintetizeaza un set de rezultate, inclusiv histograme nivelate, imaginile
aferente, aproximarile histogramelor, si imaginile segmentate corespunzatoare. Este frapant ca
pentru imaginea Lena care este cea mai prost aproximata, din cauza complicatiilor sale, se obtine
o segmentare destul de buna, comparativ cu segmentarea prin metoda lui Otsu. De asemenea, se
observa ca pe histograma pozei Lena o parte a Mixturii Gaussiene este aproximata cu o functie
sub forma de scard. Aceeasi situatie se intimpla pentru alte histograme, mai ales atunci cand
doua functii Gauss se suprapun in mare masura.

Rezultatele obtinute de segmentare cu algoritmul GUMM imbunatatit prezentat in acest
subcapitol sunt vizibil mai bune decat cele obtinute cu versiunea anterioara a algoritmului. Cu
toate acestea am facut un compromis intre complexitatea modelului, care este reprezentat de
numarul de distributii Gaussiene si uniforme in mixtura si sarcina de calcul. De aceea, dupa cum
aratd histogramele aproximate, aproximarea este imperfectd, mai ales in anumite intervale a
nivelurilor de gri. De exemplu, pentru imagini "Lena", "pepper"”, si "rabbit", sub-intervalele care

fac parte din regiunile cu distributii Gaussiene sunt aproximate cu distributii uniforme.
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Tabelul 2.6 Imagini segmentate cu ambele metode

Histograma originala Imagine Histograma originala si cea Imagine
netezita, cu pragurile stabilite | segmentatia cu | obtinuta prin aproximarea segmentata cu
de metoda initiala (3 metoda initiala | distributiilor noua metodi
segmente)

1 3
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160
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280
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3 segmente 6 segmente

2.4 Compararea obiectiva a rezultatelor obtinute in urma aplicarii algoritmului de
segmentare propus cu rezultatele altor algoritmi de referinta

Evaluarea segmentarii se face fie manual, de catre experti, fie cu ajutorul masinii de calcul.
Evaluarea supervizata (cu implicarea factorului uman) constd in delimitarea regiunilor de catre
experti si compararea rezultatelor obtinute cu ajutorul unui/unor algoritm/i. Site-ul

http://www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/ confine imagini segmentate
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manual ce pot fi folosite la evaluarea calitafii segmentarii. De exemplu poza cu doi elefanti
http://www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/bench/gray/ren_nips2012_gray/
296059.html.

Metoda data este migaloasa si necesitd mult timp, de aceea se tinde spre utilizarea unor
indici de evaluare a calitatii ce ar permite evaluarea non-supervizata (fara implicarea expertilor).

In cazul evaludrii nesupervizate sunt propuse mai multe metrici de evaluare care ar
determina omogenitatea regiunilor, diferenta valorilor medii dintre regiuni, contrastul dintre
regiunea obiect si fundal, numarul prea mare sau prea mic de segmente obtinute si altele [156-
158]. Un factor important la aprecierea calitatii segmentarii ar fi si evaluarea texturii. Imaginile
test pentru aceasta lucrare nu contin texturi, dar segmentarea bazatd pe texturi este larg utilizata
[159] iar Sharma M. si Singh S. analizeaza caracteristicile texturii pentru o determinare precisa a
regiunilor [160].

O metoda bund de evaluare a tehnicilor de segmentare trebuie sd fie independentd de
continutul si tipul imaginilor. Este necesar sd se determine cit mai exact performanta segmentarii
si sd se minimizeze implicarea umana.

In scopul de a face o comparatie a rezultatelor obtinute folosind metoda propusa cu alte
metode din literaturd, ludm in considerare in primul rand numarul de segmente obtinute [161].

Pentru fiecare metoda numarul de segmente obtinute ar trebui sa fie acelasi pentru o comparatie

obiectiva.
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Fig. 2.28. Imaginile sintetice D75 si D45 [162] si histogramele lor nivelate

Putem observa ca histograma este compusa din doud Gaussiane separate de o distributie

uniforma (3 segmente). Avem nevoie deci de doud praguri.
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Metoda Multithresh [164] recomanda alt numar de praguri si nu putem face o comparatie
obiectiva intre metoda noastra (sau Otsu [163]) si aceasta metoda deoarece numarul de segmente
obtinute este diferit.

Tabelul 2.8 Pragurile imaginilor sintetice D75.jpg si D45.jpg

Pragurile imaginii D75.jpg
Multithresh 0, 17, 73, 113, 153, 231, 255*

Metoda Otsu 0, 25, 70, 255

Metoda propusa | 0, 54, 185, 255

Pragurile imaginii D45.jpg
Multithresh 0, 68, 81, 113, 152, 255**
Metoda Otsu 0, 32, 76, 255

Metoda propusa | 0, 36, 185, 255

*  Numirul recomandat de praguri este 6
** Numarul recomandat de praguri este 5

Tn literatura de specialitate sunt propuse mai multe metode cantitative obiective de evaluare
[157-159], inclusiv:
— F, propusa de Liu si Yang;
— F' 51 Q, indici propusi de Borsotti, Campadelli si Schettini ca o imbunatatire a
functiei F;

Criteriul de uniformitate elaborat de Levine si Nazif;

— E —indice bazat pe analiza empirica, propus de Zhang et al.
Indicii care sunt implementati la evaluarea obiectiva a rezultatelor sunt prezentati pe scurt
mai jos, parafrazand literatura de specialitate [156-158].

1) Functia de evaluare propusdi de Liu and Yang:

2

N e5
F=JN > L
j:]_ Sj

unde N este numdrul regiunilor obtinute dupa segmentare, S;— aria regiunii j si e — eroarea

patratica a culorii (sau nivelului de gri) care se calculeaza:

2 \ 2
ef = XZ(x —X)
keSj

unde Xy este nivelul de gri al pixelului, si x media nivelelor de gri a regiunii.
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Putem observa cd Fnu este obiectiva fatd de un numar redus de segmente sau un numar
mare de segmente mici. Functia F este 0 atunci cand eroarea de culoare este zero pentru toate

segmentele, care apare atunci cand fiecare pixel este propria sa regiune, numarul mare de regiuni
din imaginea segmentati este sanctionat doar de misura la nivel global — /N .
2) Functia F' propusa de Borsotti, Campadelli si Schettini:

, 1 MaxArea
Fre [ 2 IN@I®
1000-S; \ az1

|| MZ

2
Tj
unde S, — suprafata imaginii;

N(a) — denota numarul regiunilor din imaginea segmentata care au o arie de marimea exact a;
MaxArea — aria celei mai mari regiuni.
F’ este mai buna decat F cand imaginea segmentata reprezintd o mulfime de regiuni cu
un numar mic de pixeli.
3) Criteriul definit de Borsotti
1 N g eJ2 . N(Sj) 2
10000- S, j=1| 1+10g S Sj

Q=

unde N(S;) — indica numarul de regiuni din imaginea segmentatd ce au o suprafata exact Sj.

Segmentarea cu un numdr mare de regiuni nu este penalizatd asa puternic. Putem
concluziona ca criteriul este:
— foarte obiectiv fatd de regiunile cu suprafete mari. Nu sunt penalizate insa regiunile
mari ce contin mici variatii de culoare, adica cele uniforme.
— contine al doilea termen care reprezinta o insumare ce are de obicei 0 valoare foarte

mica in comparatie cu primul termen, deci are un efect neglijabil asupra rezultatelor

evaludrii.
4) Criteriul de uniformitate definit de Levine §i Nazif [157]:
1 ’ o4
lev=y 3 [ 1002 SHE)| =2
j xeR j j XeRj j C

f (x) — intensitatea pixelului x

C — coeficientul normalizat, egal cu varianta maxima posibila

C = (fmax — fmin)z
2
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Acest criteriu calculeazd suma raporturilor dintre deviatia standard normalizata a fiecarei
regiuni si contrastul acelei regiuni dat de coeficientul normalizat C.
5) Metoda de evaluare bazatd pe entropie [156]
Dupa cum spun autorii entropia este o masura a ‘dezordinii’ dintr-0 regiune si este o
caracteristicd naturald inclusa Intr-o metoda de evaluare a segmentarii.
Entropia pentru regiunea j este definita ca:
L;j(m) log L;j(m)

S s

Hy(Ry) =~ _
J

unde L;j(m)/S jreprezinta probabilitatea ca un pixel din regiunea R; si aiba luminanfa de
valoaream .

Notatia Hy(Rj) a fost redusd la forma H(Rj) cu caracteristici implicite, v fiind

luminanta. Zhang H. et al. definesc entropia regiunilor (expected region entropy) imaginii | ca:
N (S j
He(D= X | 2 HR)),
j=1\ S
si entropia structurii (the layout entropy) :
N (S j S j
Hi(1)=-> | > |log L.
=10 S| S|
Autorii propun sa combine atat entropia structurii (the layout entropy) cat si entropia
regiunilor (the expected region entropy) pentru a masura eficienta unei metode de segmentare:
E=H,;(1)+H, ().
Pentru imagini naturale (imagini standard de testare), se determind pragurile, care
reprezinta limitele Gaussienelor si a intervalelor uniforme, dar nu au fost obtinute la fel de bune

rezultate ca si pentru imaginile sintetice.

Tabelul 2.9 Evaluarea cantitativa a imaginii segmentate butterfly [133] folosind diferite metode

Indici | Multithresh | Metoda | Metoda
Otsu propusa
F 333665 | 189539 | 278709
F' 0.0026 | 0.0015 0.0021
Q 0.0109 | 0.0040 0.0080
Lev 1.37 1.23 1.21
E 7.5 6.96 7.24
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Mai multe detalii sunt in [165]. Vizual este dificil de evaluat care rezultate sunt mai bune,
respectiv care metodd de segmentare este mai eficientd. Parametrii cantitativi faciliteaza
evaluarea metodelor, permit elaborarea unei concluzii obiective.

Liu and Yang’s function F
1000000

800000
600000 S —

400000

200000 — T T T e T T

Fig. 2.29. Reprezentarea rezultatelor utilizand functia de evaluare propusa de Liu si Yang

Evaluation function F’
0.005

0.004 yd
0.003 >
SETm

0.002 ==

0.001 :,,,4::'" =0
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
= = Multithresh ----- Otsu =—Our

Fig. 2.30. Reprezentarea rezultatelor utilizand functia de evaluare F'

Borsotti criterion Q

0.035
0.03
0.025
0.02
0.015
0.01
0.005

Fig. 2.31. Reprezentarea rezultatelor utilizand criteriul propus de Borsotti
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Levine and Nazif criterion

15 = ,_:
i - - \“ "—f--‘—"
o R———
0.5 \ V4

Fig. 2.32. Reprezentarea rezultatelor utilizand criteriul lui Levine si Nazif

Entropy-based evaluation E

= = Multithresh ----- Otsu ——our

Fig. 2.33. Reprezentarea rezultatelor utilizand metoda de evaluare bazata pe entropie

Conform criteriului de eficientd, metoda propusd este una simpla, cu consum minim de
resurse si computational rapida. Rezultatele obtinute prezentate sunt numeric apropiate de cele
obtinute cu cele ale metodelor de referinta. Prin urmare, se poate confirma cd metoda este
eficienta si satisfacatoare.

Calitatea rezultatelor valideaza in mod indirect utilizarea Modelului de Mixturi Uniforme

si Gaussiene (G-U-MM) propuse in documentele noastre anterioare [147, 149].

2.5 Concluzii la capitolul 2

Segmentarea este o etapa esentiald in procesarea imaginilor, de rezultatele obtinute in
urma acestei etape depinde calitatea interpretarii scenei de catre calculator (metoda
nesupervizatd). Datoritd multitudinii tipurilor de imagini (naturale, prin satelit, medicale) si a
factorilor (iluminare neuniforma, zgomot) ce pot influenta reprezentarea obiectelor in scena nu a
fost elaborata incd o metodd unicd de segmentare care sa permitd obtinerea rezultatelor
satisfacatoare pentru orice tip de imagine.

Dupa preprocesare se alege metoda de segmentare: bazatd pe clasificarea pixelilor, de

determinare a contururilor sau orientata pe regiuni in dependenta de caracteristicile necesare de
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extras: forme, contururi, regiuni, texturi, text etc. La alegerea datd mai conteaza si tipul imaginii,
si spectrul de culoare. De exemplu, imaginile ultrasonore sunt procesate cu metode mai
complexe utilizand domeniul wavelet. Pentru imaginile test gri cele mai eficiente (complexitate
redusa si rapiditate computationald) sunt metodele bazate pe clasificarea pixelilor — praguirea si
clusterizarea, pentru cele color — metodele orientate pe regiuni. Metodele de determinare a
contururilor sunt deopotriva utilizate, deoarece ele sunt bazate pe determinarea tranzitiei
valorilor de culoare (nivele de gri) ceea ce e efectiv pentru ambele cazuri.

Zgomotul impulsional (sare si piper) influenteaza intr-o mai mare masurd metodele
bazate pe histograma. Toti pixelii cu valoarea 0 (negru) sunt atribuiti unei zone, iar cei cu
valoare maxima (255- alb) altei zone. Un alt dezavantaj al metodelor bazate pe histograma este
faptul cd segmentele obtinute nu reprezinta regiuni omogene adiacente.

La aplicarea metodelor de determinare a contururilor/muchiilor, deseori se obtin contururi
multiple sau contururi false. Din cauza unei iluminari neuniforme (umbre, pete de lumind)
muchiile obiectelor din scend ar putea fi reprezentate cu linii ntrerupte, ceea ce duce la o
interpretare eronata a scenei.

Metodele de segmentare orientate pe regiuni sunt consumatoare de timp (fiecare pixel din
imagine este comparat cu un pixel ales aleatoriu (centroid, germene) si se verifica similaritatea
pentru a forma zone omogene). Este mai eficienta pentru imaginilor color.

Complexitatea algoritmului de segmentare reprezintd un compromis intre timpul
consumat la implementare si acuratetea necesara a rezultatelor.

S-a sugerat ca utilizarea mixturilor cu doud tipuri de distributii elementare pentru
modelarea distributiei nivelurilor de gri sau de culoare intr-0 imagine, este o modalitate mai
simpld de aproximare a histogramei i mai mult, permite obtinerea de rezultate mai bune la
segmentare. In plus, rezultatele de segmentare, uneori, sunt mai aproape de continutul semantic
din imagine. Distributia mixta specifica propusa in contextul de segmentare a imaginilor este G-
U-MM. Alegerea sa s-a bazat pe analiza empirica a unui set de histograme a imaginilor test.

A fost prezentata o explicatie detaliatd pentru ratiunea modelelor G-U-MM propuse ca un
fundament al procesului de segmentare. Procedura de segmentare propusad se bazeazad direct pe
clasa de modele G-U-MM. O aproximare pe portiuni a fost utilizatd pentru histograme;
reprezentarea pe portiuni conecteaza direct la segmentare.

Algoritmii de calcul sunt computational eficienti. Algoritmul de baza este semi-euristic
deoarece 1si are radacinile in functia de aproximare. La un anumit nivel de rafinare a aproximarii
se foloseste euristica pentru a reduce sarcina de calcul. Comparativ cu metoda propusa in
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lucrarile noastre anterioare pe aceastd tema, s-a demonstrat corectitudinea procedurii si a fost
imbunatatita pentru a elimina confuzia intre varful plat al unei distributii Gaussiene si a unei
distributii uniforme.

Analiza rezultatelor de segmentare a fost efectuata utilizand indici de calitate [155].
Compararea dintre valorile acestor indici, obtinute cu metoda propusa si obtinute cu segmentarea
Otsu aratda ca segmentarea este imbunatatitd prin utilizarea metodei G-U-MM pentru unele

imagini tipice, dar nu pentru toate.
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3. ALGORITMI DE RECUNOASTERE A FORMELOR SI CLASIFICARE
AUTOMATA A IMAGINILOR iN APLICATII CU IMAGINI DIGITALE

3.1 Clasificarea automata a datelor bazata pe separare liniara

Sectiunea urmatoare este o parafrazare a articolului ,,Algorithm for linear pattern
separation” [166], publicat in ,,Meridianul Ingineresc” No. 2, 2013.

Problema separarii liniare a multimilor este un concept important in analiza datelor.
Aceastd teorie este utilizatd pe scard largd si este aplicatd in multe domenii, cum ar fi:
recunoasterea formelor, luarea deciziilor, diagnosticarea bolilor, biometrie, tratarea automata a
documentelor s.a.

Fie date doua multimi de obiecte (atribute):

A={al,a%,..am

B ={b},b?,.. bk}

unde a',b' e R"pentruvi=12,..m, Vj=12,..,k si ANB=.
Scopul separarii liniare este de a construi functia de decizie de forma:

f(x)= wT x— Wq

care imparte spatiul R" in doud submultimi astfel incat

f(a')<0si f(b')>0

pentru Vi e Asi Vj e B.

Aici W este un vector coloani din R", iar wpeste un scalar: wg e R. Simbolul ,,T”

semnifica operatia de transpunere, astfel toti vectorii sunt vectori coloana.

Separarea (clasificarea) poate fi formulatd ca o problema de programare patratici. In
aceasta sectiune se propune abordarea a trei modele ale separarii liniare. Pentru unul din aceste
modele se propune o procedura efectiva de rezolvare numerica.

3.1.1 Modelul de separare maxima [167]

Se cauta un hiperplan

w' x— wg =0 1)

pentru care se maximizeaza distanta minima pand la orice punct din mulfimile A si B.

Distanta de la punctul z € R" pana la hiperplanul (1) este egali cu
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Aici si in continuare |||| este norma euclidiana. Astfel

_ —wlal _ Thi_
d(a'):WO w'a ,d(b'):W b' —wp
I

d min =min{d(al),d(az),...,d(am),d(bl),...,d(bk)} Problema revine la maximizarea

marimii dj, ceea ce este echivalentd cu urmatoarea problema :

d — min,

referitorla:

wo-w'a =5 ||wl,i=12,...,m @
wb' —wg =8| w|l,i=12,..k.

Problema (2) este o problemad neliniara (neconvexd) fatd de necunoscutele & e R,

Wo eR,we Rn.

Se va impune urmatoarea restrictie: || w||=1. Atunci, introducand variabilele
w . w

u=—eR" si V:—OeR,
d )

problema (2) este echivalenta urmatoarei probleme:

1uTu — min

2

referitorla:

' u-v=1i=12,..k, ©)
[aTu+8>1i=12,..,m,
ueR"veR.

Problema (3) este o problema convexd de programare patratica cu (n +1) variabile si
(m+k) restrictii liniare. Dacd u* e R"si v* e Reste solutie optima a problemei (3), atunci
solutia problemei (2) este:

« u” v 1

% *
W =——Wg=—""7—7,8 =——.
[[u™ 1l [fu™ 1l [fu™ 1l
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Vectorul w* este perpendicular pe hiperplanul considerat si are lungimea egala cu 1, iar

o . * . . e e g . . .. . .
madrimea W este distanfa cea mai micd dintre hiperplan si originea sistemului de coordonate.

3.1.2 Support Vector Machines (SVM) [168]
In aceastd metodi elementele din multimea A sunt etichetate cu t =—1, iar elementele din

multimea B cu t=1. Cu alte cuvinte

—1,daca f(x) <0,
t(x) = 3
+1, daca(x) > 0,

T .
W' X—Wp <0, daca t(x) = -1,
adica 0 < at(x) } 4)

w' x— Wp > 0, daca t(x) = +1

Se observa ca hiperplanul (1) nu se va schimba, dacd w si w,este inmultit cu aceeasi
constanta pozitiva. Este comod de ales aceasta constanta astfel incat

w'al -Wp=-1i=12,.., m}

wib'—wy =+1i=12,....k.

Astfel luand in consideratie (4) se poate scrie

t(xi)(wT X — wp) =1, vx' e AUB.

Determinarea hiperplanului optim de separare se reduce la rezolvarea problemei:

1 7 .

EW W — min
referitorla: (5)
t(xi)(wT X! -Wp) =1, vx' e AUB.

Problema (5) este asemandtoare problemei (3). Constrangerile problemei (5) asigura

faptul ci in solutia optima w™, wg avem:

_ iy _
F(xl) = +1, pentru t()_( ) =1,
—1, pentru t(x') = -1.

3.1.3 Reformularea in termenii programarii pitratice convexe

Fie invelisurile convexe ale multimilor A si B:

m - m
conv(A)={x:x= Saia' Yo =1,0; >0,i :1,2,...,m},
i-1 il
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i=1 i=

k Lok
conv(B)= {y:y =Y Bb B =1p5 >0,i= 1,2,...,k}
1
Atunci problema separarii optime a multimilor A si B poate fi formulata astfel:

1 1 :
SIX=yIP=Z(x=y)" (x=y) - min

referitorla:

m
Zai :1,ai 20!' :1’21-"1m| (6)

=1

k
Zﬁl :1aﬂ| 2O,I :1,2,,k
i=1

Fie matricele U um, Vixk $1 Zmxk definite in felul urmator:

@bal) @ha%) .. @La™
Uy = @2%,ah) (@%a%» .. (@%a™
(am“,.al) (am”,.az) (am.,”am)
(ol 0% .. (6%
Vi = (b2,0Y) (©2,b%) .. (%05
(bkl:-bl) (bk-,“bz) (bk.,”bk)
@,ph) @,p%) .. @4,0"
Z .- @%by (@%b?) .. @%b%
(am“,.bl) (am“,.bz) (am.:.bk)
Notam
Y =(0q, 00, 0y, By, B Bk)TGRWk,

J 11..1 00..0

B=lo0o0..0 11..1}
_
m ori k ori

e= (1 17 )
Matricele U pm.m, Vikxk i Q sunt pozitiv semidefinite.

Cu aceste notatii problema (6) devine:
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%YTQV — min
referitorla : (7)
By =,

vy > 0.

Se mentioneaza ca functia scop depinde doar de produsul scalar intre vectorii a' si bl
Problema (7) este o problema de programare convexa si deci are o solutie globala optima
3.1.4 Reducerea SVM la o problema de rezolvare a unui sistem de ecuatii

Utilizand teorema Kunh-Tucker, se demonstreaza ca duala problemei (5) este:

1 m-+k )
~yTQy- Yy — min
2 i1
referitorla:
.m+k (8)
> t(x; v =0,
i=1
yi 20,Vi=12,...,m+k.

Vectorii a',b' pentru care vi > 0se numesc vectori suport.

Se constatd ci problemele (7) si (8) dau unul si acelasi rezultat. in cele ce urmeazi se va

arata cum problema (7), care este echivalentd cu problema (8), poate fi redusa la rezolvarea unui
sistem de ecuatii patratice.

Daca y* e R™K este o solutie optima a problemei (7) atunci exista A e R? astfel incat:
*

By =e,
r*(Qy* +B' x"): 0,
Vi =0= [Qy* + BTx*]i >0, Vi.
unde I' = Diag(y) matricea diagonala:
Y1 .- 0
r=|: - :
0 Tm+k
iar notatia [C]i aici si in continuare semnifica componenta I a vectorului c.
Notim G = Diag (Qy+ BT x) si

F(r0)= (F(Qy +BT x)} |

By—e

98



Astfel problema (7) se reduce la rezolvarea sistemului de ecuatii si inecuatii:

F(y,k)zo,}

v>0,G >0.

Teorema. Pentru Vye D = {y By=¢,y2> O} matricea Jacobiand

T
VE = G+I'Q IB
B 0

este nesingulara.

Demonstrarea acestei teoreme este analoagd demonstratiei Teoremei 1 din [169].

Definim acum functiile p,q:R— R,
p(x) = x2 max(0, x):%(xg’ +|x|x2), q(x)=—-x2min(0,x) = —%(x?’ —|x|x2).
Functiile p(x) si q(x)= p(-x) sunt de doud ori continuu diferentiabile:
! 3 "
p'(x)= > (x2 +|x|x) p"(x)=3(x+|x)
! 3 ( 2 ) "
)= [+ i) a7 =3

Se constata cu usurinta ca:

{p(x)q(x)=o, p'(x)g’(x)=0,

p"(x)a"(x)=0,vxeR.

{ p(x)+a(x)> 0, p'(x)+q'(x) = 0,
p"(x)+q"(x) > 0,vx # 0. '

p(x)=0 dacd si numai daca p’(x)=0,
q(x)=0 daca si numai daca q'(x)=0.

Luand acestea in consideratie si introducand variabilele auxiliare mnq,M2,...,MNm.
1, 12,...,Hk, Ay §i Ao problema (7) poate fi redusa la rezolvarea unui sistem din 2(m+k +1)

ecuatii cu tot atatea necunoscute [169]:
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p(mi)=0ii=12,....m,

q(ni ): [Umxma_ mekB"'}\fl]i )
i=12,...,m,

p(ui)=Bi i =12,....k, ©)
Alui)= [‘ Z sk @+ Vi B+ 22 ]i ,
i=12,...k,

By =e.
Aici s-a notat

W= Agren k)T €R™ 22 =(hp,05,...,09)" eRK.
Sistemul (9) poate fi redus doar la (m+n+2) ecuatii cu (M+n+2) necunoscute,

inlocuind vectorii o si B cu ajutorul functiilor psi q:

o =(p(n). ). P )T B=(Plue) Plz) ... ()"

Metoda cea mai cunoscutd pentru rezolvarea sistemelor neliniare de ecuatii (9) este
metoda Newton [170]. Metoda lui Newton are proprietati teoretice si practice foarte atractive,
datorita convergentei rapide a acesteia: sub nonsingularitatea matricei Jacobiane aceasta va
converge la nivel local superlinear.

Fie

* * Y * % %\l

o =g adan ) si B =B B

solutia optima a problemei (8). Atunci functia de decizie este data de:

f(X):%{(X*—y*)X— 2},

%2
X +

y*

* *

- %

[sN

<
I
1 ™M3
Q
[e})

<
*
I
-
o

Sectiunea 3.1.4 contine o viziune generald matematica a problemei de separare a doua
multimi de date. Metodele de clasificare se bazeaza pe cdutarea unui hiperplan care separad optim
multimile considerate. Un loc aparte 1l ocupa SVM introdus in anul 1995 de catre Vapnik V. si

discutat in literatura de specialitate de multi cercetatori [171].
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S-a propus reformularea conditiilor de optimalitate Kunh-Tucker intr-un sistem

echivalent de ecuatii neliniare (cubice) netede. Sistemul de ecuatii poate fi rezolvat eficient cu
ajutorul metodei Newton. In vecinitatea solutiei optime y“viteza de convergenta a sirului Newton

este supraliniard. Exemplele numerice arata ca metoda propusa este promitatoare.
Aceasta metoda permite clasificarea obiectelor doar in doua clase, de ex: ambalaje
reciclabile sau nereciclabile. Pentru o clasificare mai detaliatd s-a creat un sistem hibrid de

clasificare ce permite o clasificare mai detaliata.

3.2 Un sistem de clasificare automata bazat pe reguli fuzzy

Metoda de clasificare automata propusa in aceasta lucrare include patru pasi de baza. La
primul pas se identificd, daca existd, simbolul de pericol pe eticheta cu ajutorul Coeficientului de
Corelatie Normalizat (CCN) si a unui Algoritm Genetic (AG). Daca eticheta contine unul din
simbolurile de pericol ambalajul este considerat periculos si este scos de pe banda ambalajelor
pentru reciclare. Pasul 2 consta in extragerea caracteristicilor ambalajelor si include un algoritm
de urmadrire a conturului si un algoritm de extragere a semnaturii (distanta dintre centroid si
contur). La aceasta etapa se aplica operatorii morfologici: dilatarea si erodarea pentru a obtine o
formd completd (fara gauri) si se calculeaza perimetrul si aria formei. Un alt parametru al
sistemului fuzzy: simetria formei este determinata pe baza semnaturii. Pasul 3 include un sistem
de decizie cu logica fuzzy, care pe baza variabilelor de intrare fuzzy: forma, dimensiune, simetrie
grupeazd ambalajele in trei clase: reciclabil, periculos si nedeterminat. La pasul 4 pe baza
functiei diferentd a semnaturilor se confirma sau se infirma decizia luata la pasul anterior.

Baza de date utilizata de sistemul de clasificare automata elaborat (ca date de intrare)
reprezintd imagini captate ale ambalajelor din plastic cu diferit continut (inclusiv periculos
pentru mediu si sdnatatea omului), baterii, PET-uri, flacoane sub presiune etc. ce necesitd
colectare speciala si nu pot fi aruncate cu deseurile menajere.

Se cunoaste sortarea mecanica, aeraulica, spectroscopia in infrarosu si detectarea Cu raze
X pentru plastic (e posibild chiar si diferentierea tipurilor PVC, PET, etc.), dar cea mai eficienta
sortare in prezent este sortarea manuald. Personalul de sortare poate separa sticle de diferita
culoare, hartie de diferitd calitate, deseuri periculoase etc. Aceastd metoda este costisitoare atat
ca cost cat si ca timp. O posibilitate de marire a randamentului de selectare este utilizarea
Sistemelor Suport de Decizie semiautomate [172-174]. Se cunosc implementari de sortare optica

prin aplicarea algoritmilor de recunoastere a imaginilor digitale [175-176].
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Obiectivul principal al SSD elaborate pentru sortarea deseurilor depinde de problemele

ege oy

gestionare a deseurilor: valorificarea materialelor prin reciclare/ reutilizare (hartie, plastic, metale

etc.), incinerarea, compostarea $i depozitarea deseurilor periculoase.

3.2.1 Metoda hibrida bazata pe coeficientul de corelatie normalizat si algoritm

genetic

Potrivirea sablonului cu imaginea de referintd este o tehnica in prelucrarea digitald a

imaginii si reprezintd identificarea potrivirii unei mici parti a imaginii (imaginea sablon) cu

imaginea de referintd. Ea se bazeaza pe:

1.

calcularea corelarii din domeniul spatial sau de frecventa, in functie de dimensiunea
imaginilor. Utilizarea coreldrii pentru potrivirea sablonului se motiveaza prin distanta

euclidiana la patrat [177].

df  (uV) =3y y[F(xY)—t(x-u,y-v)I°

unde f este imaginea si suma depaseste X,y sub fereastra continand caracteristica
t pozitionata pe u,v.

Calcularea sumelor locale prin calculul preventiv al sumelor ce ruleaza. Daca se

extinde formula d? si apoi se reduc termenii constanti, raiman termenii de corelatie:
c(uv) =2y y F(xy)-t(x-u,y-v)
c(u,V) reprezintd masura de similaritate intre imagine caracteristica.

utilizarea sumelor locale pentru a normaliza corelatia si pentru a obtine coeficientii de
corelatie. Coeficientul de corelatie depdseste dependenta de dimensiune a
caracteristicii prin normalizarea imaginii §i vectorilor de caracteristici la unitatea de

lungime, rezultdnd un coeficient de corelatie cum ar fi:
o) 2 L) = It —u,y —v) -]
y\u,v)= - 12 712)05
> ) =T, tx-u,y-v)—1]?)

unde t este media sablonului, ?u v este media f(x, y)din regiunea in conformitate

cu sablonul.

v(u,V) reprezintd auto-corelatia normalizata — normalized cross-correlation (NCC).
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NCC nu este variabild In conformitate cu scalarea, rotirea si distorsionarea imaginilor.
Una dintre solutii este determinarea maximului de auto-corelatie si presupunerea lui ca centru al

suprapunerii sablonului cu imaginea.

Tabelul 3.1 Identificarea semnelor de pericol de pe ambalaje utilizand NCC

Sablonul si imaginea Alegerea corelatiei Suprapunerea

Tn ambele exemple de mai sus sablonul este un fragment din imagine si poate fi observati o
potrivire  maximd. In  exemplul de mai jos sablonul [preluat de pe
http://www.ilo.org/legacy/english/protection/safework/cis/products/safetytm/clasannl.htm] are o
scara diferitd cu imaginea, cand scara este aproape de cea a imaginii (pana la 10%) se observa o
potrivire mai slaba, dar suficientd pentru a determina eticheta.

Valoarea de corelatie este intre -1 si 1, valorile mai mari reprezentdnd o mai buna
potrivire intre cele doud imagini (sablon si fragmentul din imagine), dacd nu am stabili un prag
de corelatie (de exemplu, > 0,6) riscdm obtinerea unor rezultate false. Pentru un coeficient de
corelatie de valoare mai mica decat 0.6 putem considera gradul de potrivire intre sablon si
imaginea de referinta ca fiind nesemnificativ si se pot efectua verificari suplimentare.

In cazul in care dimensiunea sablonului este mult diferiti decat cea a imaginii pe care se

suprapune se obtin rezultate gresite.
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Pentru a obtine rezultate satisfacatoare folosind aceastd metoda trebuie sa luam in

considerare pragul de corelatie si scara imaginilor.

Tabelul 3.2 Dificultati la identificarea semnelor de pericol de pe ambalaje utilizand NCC

Sablonul si imaginea Alegerea corelatiei Suprapunerea
sablonului pe imagine

gl
800

Metoda de potrivire a sablonului cu imaginea scena este imbunatatita cu ajutorul unui
algoritm genetic pentru a testa in mod automat potrivirea mai multor pozitii (rotirea sablonului)
si ajustarea dimensiunii (scalarea) sablonului. Algoritmul reprezintd o potrivire a sablonului
bazata pe un proces in doi pasi, corelatic si algoritm genetic [178]. Pentru imbunatatirea
performantei potrivirii, coeficientul de corelatie normalizat este combinat cu algoritmul genetic.
Coeficientul normalizat de corelatie calculeaza pozitia probabild a sablonului in imaginea scena.

Algoritmul genetic calculeaza scalarea si rotirea sablonului in imaginea scend. Rezultatele
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experimentale aratd ca algoritmul este invariant la scalare si rotire cu o precizie satisfacatoare si
rezultatele sunt mult mai bune decét la potrivirea sablonului doar prin corelatie.

In literatura gasim lucrari despre aplicarea GA la procesari de imagini [179,180], inclusiv
la identificari de sabloane [181, 183].

Aloritmul Genetic . .
Sablonul > . < actualizare fitness
(scara, rotire)

I

Coeficientul de | Returnarea
corelatie nornalizat 7 potrivirii

A 4

Imaginea

Fig. 3.1 Schema bloc a algoritmului de potrivire a sablonului utilizand algoritm genetic

Descrierea algoritmului genetic implementat, unele rezultate obtinute, cat si o comparare
a rezultatelor cu alte metode sunt incluse in lucrarea “Automated identification of objects based
on Normalized Cross-Correlation and Genetic Algorithm” [178] prezentatd la a 5-a Conferinta
Internationala IEEE - EHB 2015. Urmatoarea secventa este o parafrazare a acestui articol.

Algoritmul genetic pentru identificarea automata a sabloanelor are urmatorul pseudo-cod:

Pasul 1: Initializarea populatiei;

Pasul 2: Calculul fitness populatie si ordonarea indivizilor in functie de performante;

Pasul 3: Se pastreaza cel mai bun individ. Daca acesta nu s-a schimbat timp de un numar
predefinit de generatii atunci algoritmul se opreste (Pasul 7);

Pasul 4: Aplicarea operatorilor genetici (mutatie si incrucisare / crossover);

Pasul 5: Tnlocuirea indivizilor din populatia curenta cu cei nou generati;

Pasul 6: Daca s-a ajuns la un numar maxim de iteratii / generatii algoritmul se opreste,
altfel se revine la Pasul 2;

Pasul 7. Se afiseaza cea mai buna potrivire a sablonului data de cel mai bun individ.

Informatia pe care o contine fiecare individ din populatie se referd la scalarea si rotatia
aplicata sablonului. Se considera ca scalarea sablonului are limitele impuse intre [1/3, 3] ceea ce
implica faptul ca in procesul de potrivire sablonul poate fi redimensionat micsorand respectiv
marind dimensiunea lui initiala de 3 ori. Gradul de rotatie este in intervalul [0, 359]. Informatia
se codifica pe un numar de biti dat de rezolutia doritd (in cazul simularilor efectuate aceasta este
de 256). Din acest motiv codificarea informatiilor privind scalarea, respectiv rotirea imaginii

sablon va avea un numar de 8 biti (28=256) si fiecare individ din populatie un numar total de 16
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gene (fiecarei gene corespunzandu-i un bit). Pentru o rezolutie mai mare de 65.536 codarea
informatiei s-ar fi realizat pe un numar de 32 biti, dar am considerat in urma rezultatelor obfinute
prin simuldri ca este suficientd o rezolutie de 256, rotirea imaginii fiind realizata in acest caz cu
un pas se 360/256 = 1.4 grade.

Populatia are un numar de indivizi intre 30 si 50 (in majoritatea simularilor s-au utilizat
30 de indivizi). Numarul maxim de generatii / epoci de antrenare dupa care algoritmul se opreste
a fost setat la 100. Am impus ca daca dupa 20 de generatii nu se schimba cea mai buna solutie
(best individ) se considerd cd algoritmul genetic a convers catre o solutie finald. In functie de
necesitati se pot schimba numarul de indivizi si numirul de generatii. In urma simularilor
efectuate pentru imaginile de test utilizate am considerat a fi suficiente aceste valori.

S-a considerat cd 3% din populatie reprezinta elita si cd aceasta va fi pastrata la trecerea
de la o generatie la alta. Pentru generarea de indivizi noi s-au aplicat operatorii genetici de
incrucisare/crossover a unui segment de 60% din populatie, respectiv operatorul de mutatie restul
populatiei (cca. 37-39% procentul fiind influentat de dimensiunea populatiei si a elitei).

Operatorul de crossover se aplica pentru doi indivizi (parinti), rezultand un numar de doi
indivizi noi (copiii). S-a optat pentru o incrucisare intr-un singur punct, pozitia de taiere fiind

intre a doua gena, respectiv penultima.

o o] |

|— |

Fig. 3.2 Exemplu de incrucisare intr-un singur punct

Initial s-a utilizat un mecanism de selectie a indivizilor de tip ruletd in care in functia de
fitness crestea probabilitatea unui individ de a fi ales, dar s-a renuntat la acest tip de selectie
deoarece s-a constatat ca populatia migra rapid catre cel mai bun individ (care poate fi un optim
local in spatiul solutiilor) si S-a optat pentru o selectie random (in care fiecare individ are aceeasi
probabilitate de a fi ales). O solutie de compromis ar fi cea in care mecanismul de selectie ce
favorizeaza indivizii cu un fitness mai mare sa fie aplicata dupa un numar de generatii cand se
considera cad cea mai bund solutie este apropiata de optimul global.

Operatorul modifica una din gene ca valoare binara din 1 logic in 0 sau invers. Daca
modificarea are loc mai aproape de LSB (Least Significant Bit) al unuia din cei doi cromozomi
de rotatie sau scalare, atunci valoarea nou obtinuta va fi apropiata de cea initiala si invers. Daca
mutatia genei are loc mai aproape de MSB (Most Significant Bit) atunci salturile facute de noul
individ in spatiul solutiilor sunt mari raportate la pozitia individului initial.
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In imaginile de mai jos este reprezentatd variatia pozitiei celui mai bun individ pe

parcursul mai multor iteratii. Pe parcursul procesului de potrivire sablonul cautat a fost suprapus

si peste un al doilea sablon existent pe eticheta, in final realizindu-se o potrivire corecta.

Tabelul 3.3 Implementarea algoritmului bazat pe Template Matching si GA

Imaginea sablon si imaginea

scena

Fitness: 0.404293
Scalare: 1.64 Rotire 78.80

Iteratia 8:
Fitness: 0.543253
Scalare: 0.96 Rotire 178.80

Iteratia 13:
Fitness: 0.690040
Scalare: 0.55 Rotire 0.00

Primul pas al algoritmului:

Iteratia 6:
Fitness: 0.423420

Scalare: 1.54 Rotire 270.31

Resultatul final:
Fitness: 0.690040
Scalare: 0.55 Rotire 0.00

Tabelul 3.4 Rezultatele obtinute aplicaind metoda potrivirii utilizand GA

Imaginile sablon si de referinta

Rezultatele obtinute

1

Fitness:0.878400 Scalare:1.33 Rotire:0.00

2
Fitness:0.924660 Scalare:1.01 Rotire:0.00
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Continuare Tabel 3.4

Fitness:0.731329
Scalare:0.73 Rotire:0.00

Fitness:0.681835 Scalare:0.71 Rotire:180.20

Fitness:0.616609 Scalare:0.53 Rotire:0.00

Tn urma testelor s-a constatat ci ar fi bine de plasat obiectele a caror rezultate au valoarea
fitnessului Tntre 0.6-0.7 intr-o clasa nedeterminata pentru o analiza ulterioard manuala.

Se observa imbunatatirea metodei bazate pe coeficientul de corelatie datoritd aplicarii

GA. Pentru reducerea timpului de rulare s-ar putea crea conditia ca algoritmul sa ruleze doar

pentru imagini cu acelasi unghi de captare a imaginii sau cu o rotire de 180 de grade. Deoarece

rotirea la diferite unghiuri induce aparitia de pixeli negri sau albi ce ar putea afecta negativ

rezultatele.
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Tabelul 3.5 Rezultatele obtinute aplicind CCN si metoda bazata pe CCN si GA

Imaginile sablon si de
referin{a

§ 8 & &8 ¥ B ¥ B & E 8

Potrivirea prin CCN

Potrivirea prin metoda

LU

bazata pe CCN si GA

I

RAYATY R EFOE

Fitness:0.874111

Scale:1. 26 Rotate:0.00 7

L

Mlearalyais il

Fitness:0.845151
Scale:0.61 Rotate:0.00

Fitness:0.731329
Scale:0.73 Rotate:0.00

g 8 8 3 8 88 838

Fitness:0.739534

Scale:0.71 Rotate:180.20

Fitness:0.616609

Scale:0.53 Rotate:0.00
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3.2.2 Extragerea semnaturii si a descriptorilor de forma
Procesul de extragere a caracteristicilor formelor cuprinde urmatoarele etape:
— binarizare imagine, segmentare folosind un prag pe histograma;
— aplicare operatori morfologici: dilatare, erodare;
— implementarea unui algoritm de urmadrire contur;
— implementarea unui algoritm de extragere semnatura;
— determinare forma, dimensiune, simetrie.

1) Determinare contur

Pentru binarizarea imaginii se aplica algoritmul de segmentare [146] sau [163] cu un
singur prag. Avand imaginea binard se urmareste selectia pixelilor apartinand conturului, de aici
si denumirea algoritmului — algoritm de urmarire a conturului [185].

Algoritmul de urmarire contur (mersul orbului) baleiaza imaginea din coltul stanga sus
pana cand se gaseste un pixel (diferit de background) care apartine obiectului, acest pixel este
notat cu P si reprezintd pixelul de start al conturului. El devine pixelul curent P, .

Se alege un sens de parcurgere a conturului. Se defineste o variabila dir care retine

directia mutarii anterioare de-a lungul conturului de la elementul anterior spre cel curent. Se

initializeaza dir = 0 si brat = (dir+5) modulo 8.

6
5 4 7 Xj-1,j-1 Xi1j | Xi-1,j+1
? < »0 X, j-1 Xii Xj, j+1
3 1
y Xi+1,j1 Xisl,j | Xi+dj+l

Fig. 3.3 Reprezentarea directiei si vecinatatea de 3x3 a pixelului curent
Se baleiazd vecinii pixelului curent, in sensul de parcurgere ales, plecand de la pozitia
brat, pana la gasirea unui nou pixel obiect, care se marcheaza si devine pixel curent Pc. Variabila
directie dir este reactualizata in functie de pixelul curent gasit, iar variabila brat se recalculeaza
in functie de dir.
Se repetd pasul anterior pand la inchiderea conturului, adicd pand cand pixelul de start

devine iar pixel curent.
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Exemple de determinarea conturului sunt reprezentate in tabelul de mai jos, coloana 1.

Tabelul 3.6 Exemple de semnaturi

Determinare contur Semnatura extrasa

50

L i i 1 H L i
50 100 150 200 250 300 350

2) Extragerea semnaturii formei

O semnatura este o reprezentare simplificatd a unei suprafete. S-a optat pentru definirea

semnaturii ca distanfa de la un punct de referinta — centrul de greutate al formei (g, gy) - la

fiecare punct de pe contur [186]. Ideca este de a reduce reprezentarea conturului la o functie

unidimensionala, care este in principiu mai usor de descris decat conturul original bidimensional.

d(n) = (x(n) ~ 9,)% +(y(m — g,

Semnatura formei este o reprezentare reversibila — cunoscand semnatura se poate

reconstrui conturul obiectului. Dimensiunea vectorului semnaturii este de 360 de valori, cite o
valoare obtinutd pentru fiecare valoare a unghiului semidreptei ce porneste din punctul (gx,0y) si
se intersecteaza cu conturul imaginii. Dacd intersectia conturului cu semidreapta ce scaneaza

forma se realizeaza Tn mai multe puncte, atunci se pastreaza valoarea cea mai indepartata.

111



3) Determinare forma, dimensiune, simetrie

Lucrarea [187] reprezinta o revizuire a tehnicilor de descriere si reprezentare a formelor
in scopul recunoasterii obiectelor sau a clasificarii automate a lor. Numarul de caracteristici
distinctive este direct proportional cu corectitudinea rezultatelor obtinute de un algoritm de
recunoastere a formelor si indirect cu timpul de calcul. De ex., dacd culoarea nu reprezinta o
trasatura distinctiva nu se recomanda de inclus in algoritm.

Pentru descrierea ambalajelor s-au ales trei caracteristici distinctive: forma, dimensiunea
si simetria. Tnainte de calcularea ariei obiectului s-au aplicat operatorii morfologici: dilatare
pentru a completa ,,gaurile” care s-au obtinut la segmentare din cauza reflectarii luminii si apoi
erodare pentru a reveni la forma initiald (se sterg pixelii addugati la dilatare). Aria (A) este
consideratd a fi numarul total de pixeli ce reprezintd obiectul. Perimetrul (P) este reprezentat de
pixelii conturului.

Forma si dimensiunea sunt calculate conform formulelor de mai jos:

4nA
Forma= —
P 1)
. . A _ forma
Dimensiune= —
A _iImagine

S-a notat cu A_forma aria obiectului ce se doreste a fi identificat si cu A imagine —
numadrul total de pixeli din imagine.

Dupa segmentare conturul formei nu reprezinta o linie neteda, ci contine denivelari, de
aceea la aplicarea formulei pentru forma, obtinem rezultate aproximative, cu o marja de eroare.
Din acest motiv se face o normalizare astfel incat valorile sa fie in intervalul [0,1].

Simetria se determina dupa semnatura. Vom presupune ca formele simetrice (dupa axa
orizontala) reprezinta ambalaje periculoase — flacoane de spray sub presiune, baterii etc. Valorile
pentru simetrie se determina pe baza corelatiei dintre semndtura normalizatd a obiectului pe
intervalele [0,90]°, [90,180]°, [180,270]°, [270,360]°.

3.2.3 Un sistem de logica fuzzy pentru clasificare automata

Logica fuzzy se deosebeste de logica binarda bazata pe variabile 0 sau 1 ("adevarat" sau
"fals") prin valori intermediare, adicd "adevarat" sau "fals" cu un grad de apartenentd, 0
reprezentand neapartenenta, iar 1 — apartenenta totala.

Sistemul fuzzy transformd exprimarile lingvistice ,,dimensiune foarte mare”, ,,forma
alungitd”, ,,simetrie mica” care includ imprecizie / ambiguitate in valori numerice reprezentand

gradele de apartenentd in fiecare multime fuzzy in intervalul [0, 1], corespunzétoare adevarului
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partial cuprins intre ,,complet adevarat” si complet fals”. Se pot folosi si modificatori /
intensificatori lingvistici ,,oarecum mare”, ,,putin”, ,,destul de putin”, ,,extrem de” etc. cu valori
numerice pentru intrari in sistem. Logica fuzzy reda valorile.

1) Definirea multimilor fuzzy pentru variabile de intrare

Fuzificarea intrarilor constd in determinarea gradului in care datele de intrare apartin
multimilor fuzzy, prin functia de apartenentd. Cele mai uzuale functii de apartenenta sunt de
forma triunghiulara si trapezoidala. La definirea multimilor am ales functia de apartenenta
trapezoidala, pentru cad acestea spre deosebire de functiile de apartenenta triunghiulare au un
interval 1n care gradul de apartenenta este 1, dar alegerea e subiectiva.

1.1 Definirea multimilor fuzzy pentru variabila de intrare Dimensiune

Variabila de intrare Dimensiune se defineste prin 4 multimi fuzzy trapezoidale: Mica,
Medie, Mare si FoarteMare), avand ca univers de discurs intervalul [0. 0.5]. Se considera ca
obiectele de dimensiune foarte mare pot ocupa maxim 50% din spatiul de vizualizare, de unde si
limita superioara a universului de discurs. Un obiect de dimensiune mare ocupa circa 10%-15%
din spatiul de vizualizare. Conform Fig.3.4 atunci cand un obiect ocupa intre 15% si 20% din
spatiul de vizualizare atunci acesta poate fi considerat ca apartinand si multimii fuzzy ,,mare” si
multimii fuzzy ,,foarte mare” dar cu grade de apartenentd diferite.

Cele 4 multimi fuzzy pentru variabila de intrare Dimensiune sunt reprezentate in Fig. 3.4.

T |
Small  Medium Large Extralarge

| | | | | | | | |
0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

Fig. 3.4 Multimile fuzzy pentru variabila de intrare Dimensiune
1.2 Definirea multimilor fuzzy pentru variabila de intrare Forma

Variabila de intrare Forma se defineste prin 4 multimi fuzzy trapezoidale: Alungita,
Neregulata, Ovala si Rotunda. Conform formulei (1) valorile obtinute pentru forma pot fi in
intervalul [0, 1], O corespunzand unui obiect alungit asemanator cu un segment de dreapta si 1
unui cerc.

Multimile fuzzy pentru variabila de intrare Forma sunt reprezentate in Fig. 3.5
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| | | | | |
Elongated Irregular Oval Round

I T I I I = I | I I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Fig.3.5 Multimile fuzzy pentru variabila de intrare Forma

1.3 Definirea multimilor fuzzy pentru variabila de intrare Simetrie

Variabila de intrare Simetrie se defineste prin 3 multimi fuzzy trapezoidale: Mica, Medie
si Mare. Este exprimata pe baza corelatiei dintre semndtura normalizata a obiectului pe
intervalele [0,90]°, [90,180]°, [180,270]°, [270,360]°.

Definirea multimilor fuzzy pentru Simetrie s-a bazat pe propria observare: flacoanele sub
presiune (de la diverse spray-uri, lacuri), bateriile sunt simetrice si fata de axa orizontald. Aceste
ambalaje/obiecte sunt periculoase si nu pot fi reciclate, de aceea apartenenta la mulfimea
Simetrie are o pondere importanta la luarea deciziei de catre sistem.

Multimile fuzzy pentru variabila de intrare Simetrie sunt reprezentate in Fig. 3.6

I I I I I I I
Small Mediuvm Big

0.5 — —

L
0 F I I i I I [ I I I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 07 0.8 0.9 1

Fig. 3.6 Multimile fuzzy pentru variabila de intrare Simetrie

2) Definirea multimilor fuzzy pentru variabile de iesire

Sistemul fuzzy clasificd deseurile in trei clase: periculoase (toxice, inflamabile,
daunatoare mediului), reciclabile si nedeterminate.

Variabila de iesire TipObiect se defineste prin multimi fuzzy ca in Fig.3.7, crednd astfel
un sistem de tip Mamdani. Functiile de apartenenta triunghiulare, au baza triunghiului de valoare
mica (simbolicd), din acest motiv sistemul poate fi considerat mai apropiat de un sistem fuzzy de

tip Sugeno. Alegerea tipului sistem Mamdani si nu Sugeno este data de functia de defuzificare de
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tip MoM (Moment of Maximum). Valorile bazei celor 3 multimi fuzzy se aleg astfel: in jur de

valoarea 0 pentru Periculos, ~ 0.5 pentru Nedeterminat si ~1 pentru Reciclabil.

Dangerous Undetermined Recyclable

I = [ 1 | |

0 0.2 0.4 06 0.8 1

Fig. 3.7 Reprezentare iesiri fuzzy

3) Baza de reguli a sistemului cu logici fuzzy

Regulile de inferenta sunt acele reguli care leaga variabilele fuzzy de intrare a unui sistem
cu variabile fuzzy de iesire a aceluiasi sistem. Aceste reguli sunt prezentate sub forma: DACA
conditie/premisal SI/SAU conditie/premisa2 (SI/SAU ...), ATUNCI actiune. Totalitatea regulilor
formeaza baza de reguli, numita si baza de cunostinte.

Regulile sunt afirmatii calitative deduse din analizele realizate in procesul de reciclare a
ambalajelor. Pe aceastd baza, o enunfare intuitiva a regulilor fuzzy pentru aplicatia prezentata a
fost definitd, se observa diferite ponderi asociate regulilor. Aceste ponderi se mai numesc si
coeficienti de certitudine.

Exemple de reguli de inferenta aplicate:

IF Forma alungita and Dimensiune Mica and Simetrie Mare then Tip Obiect is Periculos (1)

IF Forma alungita and Dimensiune Medie and Simetrie Mare then TipObiect is Periculos (1)

IF Forma alungita and Dimensiune Mica and Simetrie Medie then TipObiect is Periculos (0.7)

IF Forma alungita and Dimensiune Medie and Simetrie Mica then TipObiect is Nedeterminat (1)
IF Forma alungita and Dimensiune Mica and Simetrie Mica then TipObiect is Nedeterminat (1)
IF Forma alungita and Dimensiune FoarteMare and Simetrie Mare then TipObiect is

Nedeterminat (1) etc.
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Intersectia a doud multimi fuzzy este echivalenta cu operatia “SI logic”, reprezentand
minimul dintre doua grade de apartenenti. Intre premisele regulilor se aplici operatorul ,,min”,
valoare rezultata fiind folosita la trunchierea variabilei de iesire. Atunci cand avem mai multe

reguli active se aplicd o reuniune a multimilor fuzzy trunchiate rezultate la aplicarea fiecarei

reguli.
4)

Pentru ca sistemul elaborat sa clasifice TipObiect e necesar ca multimile fuzzy de la iesire

sa fie transformate in date crisp. Transformarea data poarta denumirea de defuzzificare. Cele mai

Fig. 3.8 Reguli de inferenta a SF aplicat

Operatia de defuzzificare

uzuale metode de defuzificare sunt;

Centroid, COA, COG;
SOM (smallest of maximum);
MOM (mean of maximum);

LOM (largest of maximum method).

Pentru sistemul elaborat s-a ales metoda MoM — media maximelor.
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Fig. 3.9 Exemplu de defuzzificare

Sistemul fuzzy de detectie a tipului de ambalaj aplica la defuzificare operatorul de MOM,
selecteaza din multimile fuzzy active doar pe cea cu grad de apartenenta maxim.

Randamentul acestui sistem este de 95%. Unele ambalaje din grupa Nedeterminate au
fost identificate ca Periculoase. Un procent din ambalajele Periculoase au fost clasificate
Nedeterminate si ~1.5% din Reciclabile a fost clasificat gresit la Nedeterminate Important este
ca aceste ambalaje sa nu fie clasificate drept Reciclabile, dar pentru asigurarea unei clasificari
automate corecte, obiectele din clasa Reciclabile sunt verificate la etapa urmatoare prin
identificarea semnaturii formei.

Complexitatea algoritmului de clasificare fuzzy este data de timpul necesar pentru calcule
cumulat pentru cele 3 etape: 1.fuzzificare 2. reguli fuzzy si 3. defuzzificare. Sistemele fuzzy sunt
sisteme de control care lucreaza in timp real. Multe dintre ele sunt incluse in sisteme cu
microcontrolere si pornind de la valorile citite de la senzori sunt capabile sa asigure in timp real
controlul unui sistem in bucld de reactie cu performante mai mari decat sistemele clasice de

control. Tinand cont ca frecventa de lucru a unui microcontroler este de ordin MHz (nu GHz ca
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la un procesor) si ca ocupa putind memorie este clar ca sistemele fuzzy nu sunt algoritmi care sa
necesite putere mare de procesare.

Pentru fuzzificare se calculeaza gradele de apartenenta pentru variabilele de intrare. Deci
complexitarea ar fi O(n, xn,), unde n, — numarul de variabile ny— numdrul de atribute
lingvistice.

Daca sunt alese convenabil functiile de apartenenta e suficient sd se calculeze un singur
grad de apartenenta si celalalt se obtine ca fiind negatul primului. Complexitatea se reduce astfel
la O(n,).

Pentru reguli fuzzy complexitatea este tot O(n, xn,). Acesta fiind numarul total de

reguli — in cadrul regulii se aplicd o simpla operatie de minim intre gradele de apartenenta ale
premiselor. Daca e optimizat scade si aici complexitatea pentru ca sunt luate in calcul doar
regulile care au toate premisele cu grade de apartenenta diferite de zero. Numarul regulilor
aplicate de sistemul fuzzy fiind practic mult mai mic.

Daca complexitatea primelor etape era O(n, xn,) si prin optimizari era diminuata la
O(n,) pentru fuzzificare si O(n, x 2) pentru reguli fuzzy (considerdnd ca nu putem avea mai

mult de 2 grade de apartenentd nenule pentru o variabila de intrare), pentru ultima etapa
complexitatea este cea mai redusa.

Deoarece este sistem Sugeno modificat defuzzificarea este o simpla suma ponderata
(unde ponderile erau minimul premiselor regulilor activate). Deci complexitatea sistemului fuzzy
este sub cea a unei retele neuronale (care are etapa de antrenare cu calcul numeric intensiv). SF
nu necesita o antrenare, dar alegerea neinspirata a multimilor fuzzy asociate intrarilor, respectiv
asocierea necorespunzatoare a regulilor fuzzy pentu o posibila concluzie/clasa poate face
sistemul fuzzy neperformant, dar nu este cazul sistemului propus.

Pentru determinarea timpilor de rulare s-au introdus functiile tic/toc in Matlab (acesta
este un interpretor si are oricum timpi mai mari decét s-ar fi obtinut pentru acelasi algoritm intr-
un limbaj de nivel 1nalt). Pentru urmadrire contur si extragere semnatura s-au obfinut timpi de
rulare Th medie de cca 0.05-0.07 secunde (depinde de dimensiunea obiectului analizat) iar pentru
sistemul fuzzy 0.013-0.014 secunde. Timpul a fost obtinut pe un calculator cu performate medii,

folosind unul din cele doua procesoare ale unui sistem Dual-core de 1,8 GHz.
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3.2.4 ldentificarea formei prin functia diferenti si corelatie aplicate pe semnituri

Semnatura unei forme este o reprezentare functionala unidimensionala. Pentru sistemul
propus s-a ales reprezentarea semnaturii prin distanta de la centrul formei la fiecare punct de pe
contur.

Pentru obiecte de aceeasi forma dar de dimensiuni diferite, semnaturile vor fi
asemanatoare dar de amplitudine diferita (datoritd gradului diferit de scalare). Pentru obiecte de
orientare diferitd semnaturile vor fi asemanatoare dar deplasate spre stanga / dreapta. Aplicand o
normalizare asupra semnaturii se elimind efectul scalarii. Atat functia de corelatie, cat si functia
diferentd asigurd invarianta la rotatie.

O alta posibilitate de eliminare a efectului de rotatie ar fi selectarea punctului de start
pentru generarea semnaturii ca fiind punctul cel mai indepartat de centru (daca este punct unic)
sau punctul cel mai indepartat de pe axe.

Tabelul 3.7 Reprezentarea grafica a semnaturilor

Forma Semnatura formei

SDD T T T T T T T

200f 8
100 8

1 1 1 1 1 1
0 &0 100 150 200 250 300 380 400

1 50 T T T T T T T
100 Wf\d/ i
50 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400

O posibilitate de a obtine invariantd la marimea formelor ar fi normalizarea valorilor
obtinute: reprezentarea lor in intervalul O si 1. Aceastd modalitate e sensibild la zgomotele ce
afecteaza valorile maxima si minima. Pentru sistemul elaborat marimea ambalajelor conteaza, de
aceea nu s-a efectuat normalizarea.

Corelatia este o metoda statistica aplicata la determinarea unei relatii dintre doud sau mai
multe variabile. Coeficientul de corelatie (r) este o valoare cantitativa intre (-1 si +1) si descrie
relatia dintre variabile. Valorile extreme presupun o corelatie stransa intre variabile in timp ce

r =0 reprezinta lipsa totala de relatie liniara.
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Tabelul 3.8 Interpretarea coeficientului de corelatie Pearson

Coeficientul, r
Gradul de asociere Pozitiv Negativ
Mic 11t0.3 -0.1t0 -0.3
Mediu 310.5 -0.3 t0 -0.5
Mare 510 1.0 -0.5t0 -1.0

Definit pentru doua variabile cu repartifie normald (x,y) coeficientul corelatiei lineare,

numit coeficientul lui Pearson (coeficientul corelatiei totale), se determina in felul urmator [188]:
n

2 (Xi —my)(yi —my)

rxy - n n
\/_Z(Xi _mx)z_Z(Yi —my)?
=1 i=1

unde

n .
m, —media valorilor variabilei x:my = 3 X%
i=1
. . o Ny
my —media valorilor variabilei y:my = > %
i=1

O valoare mica a coeficientului Pearson nu semnifica independenta celor doua
caracteristici, ci doar indica o necorelare liniara a lor. Acestea pot fi corelate printr-un alt tip de

relatie functionala — parabolic, logaritmic etc.

Coeficientul cosinus 0 este o masura a distantei unghiulare, utilizat pentru estimarea

similaritatii Tntre forme.

Fig. 3.10 Coeficientul cosinus 0 pentru un spatiu bidimensional [188]

Calculul coeficientului cosinus 6 intr-un spatiu bidimensional se bazeaza pe relatiile
trigonometrice ale unghiurilor si este exprimat prin urmatoarea formula:
X Y1 7%,

Yo +y2 13 +y3)
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Formula de mai sus poate fi adaptata pentru n factori independenti:
n

2 XiYi

i=1

n n
>x? Y yP
i=1 i=1

CosO p Ap =

Acest coeficient de corelatie indicd o similaritate completd intre doud forme
Aisi Ay dacd cosO =1 si o disimilaritate totald dacdcos0=0.

S-au testat ambele formule de calcul si s-a optat pentru coeficientul corelatiei totale (coef.
lui Pearson). Baza de date contine semnaturile tuturor formelor (reciclabile, nedeterminate si
periculoase) pentru a putea identifica ambalaje nereciclabile. Au fost testate si obiecte care nu

sunt incluse in BD, rezultatul e satisfacator, S-a obtinut un randament de recunoastere de 97%.

Tabelul 3.9 Identificarea semnaturilor prin coeficientul de corelatie totala

Forma Semnatura formei Identificarea semnaturii
formei
1 2 3

Reciclabil (petl.bmp)

‘ [
‘\ | 200
/ \ / \ mn\/ U
N AN
Reciclabil (pet3.omp)

[l Objct Signaure

A I DIV

} Object Signature
T
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Continuarea tabelului 3.9

1 2 3
N Reciclabil (pet9.bmp)
| ‘/\f\f Object Signature.
\ i
/ \ 200
/ \ | \
\ [
\ o
N w U”\J
; Reciclabil (pet12.bmp)
‘ | -
|
/ \ u
Nota* \ | ootz
Item reciclabil, 1 =] vL
ce nu apartine BD .
il -
\ [T o w
\ [
! \\
Nota* Ll Nedeterminat
Item nereciclabil, balai eae errgma
intentionat inclus (ambalaj_crema.bmp)

3.3 Compararea performantelor metodei propuse vs. alte metode

3.3.1 Metoda hibrida bazata pe CCN si GA vs. metodele SIFT si ASIFT

Algoritmul Affine Scale-Invariant Feature Transform are rezultate bune la rotire, scalare,

schimbarea unghiului, iluminare, dar pentru setul dat de imagini, la determinarea similaritatii

doar 1n 40% din cazuri am obtinut rezultate corecte. Pentru adaptarea acestui algoritm la un set

concret de imagini ar trebui sa se ia Tn consideratie numarul de potriviri ale punctelor de interes;

imaginile pentru care s-au determinat aproximativ 15 000 de puncte de interes si se potrivesc

doar 5 nu pot fi similare.
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Scale-Invariant Feature Transform determind un numar de puncte de interes cu mult mai

mic decat ASIFT si rata lui de succes pentru setul dat de imagini este peste 70% cu imagini de

aceleasi dimensiuni, scara si iluminare.

In cazul metodelor SIFT si ASIFT se obtin rezultate diferite la compararea imaginii cu un

sablon fatd de compararea sablonului cu aceeasi imagine, un exemplu este ilustrat in capitolul 1,

figura 1.11, ceea ce nu ofera stabilitate rezultatelor.

Algoritmul hibrid bazat pe CCN si GA are o reusita de 97%. Tabelul de mai jos arata

avantajele acestei metode.

Tabelul 3.10 Compararea algoritmului hibrid propus cu alte metode de referinta

SIFT

ASIFT

“230 keypoints found.

40802 keypoints found.

Found 0 matches.”

“6569 ASIFT keypoints are
detected.

31986 ASIFT keypoints are
detected.

The two images do not match.”

T3

“403 keypoints found.

40802 keypoints found.

Found 0 matches.”

“16089 ASIFT keypoints are
detected.

31986 ASIFT keypoints are
detected.

The two images do not match.”

Template Matching
bazat pe CCN
=

»oymbol correctly
identified.”

Algoritmul bazat pe
CCNsi GA

Fitness:0.747223
Scale:1.27 Rotate:0.00

»oymbol correctly
identified.”

Fitness:0.616609
Scale:0.53 Rotate:0.00

Lk
CN

Fitness f<=0.6

269 keypoints found.
5262 keypoints found.
Found 0 matches.”

“11606 ASIFT keypoints are
detected.

18148 ASIFT keypoints are
detected.

The two images match!

38 matchings are identified.”

,»Symbol

identified.
Note: If we do not put
a threshold for the
correlation coefficient

wrongly

we get false results.”

»The image does not
contain the searched
symbol!

It could be changed the
interval conditioning of
the fitness.”
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Analizand exemplele din tabelul de mai sus observam optimizarea rezultatelor obtinute la
aplicarea coeficientului de corelatie prin generarea a noi seturi de valori cu algoritmul genetic.

3.3.2 Sistemul fuzzy vs. metoda de clasificare kNN

Atat sistemul fuzzy, cat si algoritmul kNN (cu numarul de vecini k=1 si k=2) au o
acuratete de clasificare de peste 90%. ~1.5% din reciclabile a fost clasificat gresit de ambele
metode la nedeterminate, ~3.1% din nedeterminate au fost clasificate — periculoase, iar knn a
clasificat ~3% din ambalajele periculoase drept nedeterminate. ~1.5% ambalaje din clasa
periculoase algoritmul kNN clasifica ca reciclabile, daca nu ar urma un pas de verificare, ar fi o
eroare cu consecinte neadmisibile.

Pentru un set de 64 obiecte, Sistemul Fuzzy a avut un F-score de 94%, pe cand kNN
pentru k=1 si k=2 a avut un F-score de 87%. Odata cu cresterea valorii k, acuratetea si F-scorul
descreste.

Tabelul 3.11 Evaluarea performatei sistemului Fuzzy si KNN

Metrica Fuzzy kNN
Acuratetea 95,24% | 90,48%
Rata de eroare 4,76% | 9,52%
Precizia 88,89% | 90,91%
Recall 100,00% | 83,33%
Fscore 94,12% | 86,96%

3.4 Concluzii la capitolul 3

Tn acest capitol au fost implementati algoritmi de recunoastere si de clasificare automati
a obiectelor. Initial s-a propus elaborarea unui algoritm de clasificare automata a datelor bazata
pe separarea liniara. S-a propus reformularea conditiilor de optimalitate Kunh-Tucker intr-un
sistem echivalent de ecuatii neliniare (cubice) netede. S-a demonstrat ca sistemul de ecuatii poate
fi rezolvat eficient cu ajutorul metodei Newton. Metoda propusa este promitatoare, dar deoarece
la clasificare avem mai multe caracteristici (nu numai doud) s-a propus crearea unui sistem
hibrid de clasificare.

Sistemul de decizie elaborat este bazat pe logica fuzzy si are ca scop clasificarea
automata a deseurilor (ambalajelor de plastic). Programul este scris in mediul Matlab si contine 3
pasi esentiali: algoritmul hibrid din coeficientul de corelatie normalizat si algoritm genetic,
algoritmul de clasificare automatd bazat pe logica fuzzy si algoritmul de identificare a

semnaturilor.
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Metoda hibridda — CCN+GA — permite depistarea simbolurilor de pericol de pe eticheta cu
o ratd foarte mare de reusitd. Implementarea algoritmului genetic pentru generarea de noi valori
pentru rotire si scalare este o solutie atunci cand imaginea diferd prin unghiul de captare a
imaginii si marime. GA reduce pasii de calcul ajungand la un rezultat optim ntr-un interval de
timp rezonabil.

Extragerea conturului obiectelor in scopul obtinerii semnaturii se face cu algoritmul de
urmdrire a conturului. Determinarea corectd a conturului permite de asemenea calcularea
eficienta a formei si dimensiunii — caracteristici utilizate in sistemul fuzzy.

Clasificarea automata a deseurilor este realizata cu un sistem fuzzy a carui date de intrare
sunt: forma, dimensiunea si simetria. Alegerea multimilor fuzzy este subiectiva si a fost facuta in
urma analizei ambalajelor ce ar trebui sd fie reciclate si cele periculoase care trebuie sd fie
colectate in containere speciale. Pentru marirea ponderii deciziei precum cd anumite deseuri
reprezintd pericol sau pot fi reciclate se implementeaza un algoritm de identificare a semnaturii
formei (ambalajului).

Sistemul elaborat poate fi adaptat si la sortarea altor obiecte. S-a ales sortarea deseurilor
pentru a accentua faptul ca trierea lor corecta ar fi o solutie pentru diminuarea poluarii, un factor

important in zilele noastre.
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CONCLUZII GENERALE SI RECOMANDARI

Lucrarea contine contribufii originale la etape importante de procesare a imaginilor:
segmentare, recunoastere si clasificare automata a formelor. Imaginile test utilizate s-au
considerat a fi calitative si nu au fost supuse unor imbunatatiri.

Sintetizdnd munca din perioada cercetarii pot fi prezentate urmatoarele rezultate
stiintifice:

1) S-aelaborat un algoritm de segmentare bazat pe G-U-MM.

Au fost analizate mai multe metode de segmentare. S-a elaborat un algoritm de
segmentare bazat pe Modelul de Mixturi Gaussiene si Uniforme (G-U-MM). Tn conformitate cu
faptul ca histograma imaginii poate fi utilizatd pentru a reprezenta caracterul statistic al functiei
densitate de probabilitate, G-U-MM este folosit pentru a estima PDF a imaginii cu nivele de gri
(poate fi adaptat si la imagini color). Pragurile optime au fost determinate ca limitele intervalelor
normale si uniforme. A fost prezentata o explicatie detaliata pentru ratiunea modelelor de mixturi
Gaussiene si uniforme propuse ca un fundament al procesului de segmentare. Rezultatele
experimentale aratd cd metoda propusa poate obtine rezultate mai bune si este mai robusta.

Majoritatea metodelor cunoscute de segmentare necesita introducerea de catre utilizator a
unor parametri, de obicei numarul de segmente dorit. In cazul segmentirii bazate pe histograma
acestea ar putea fi numarul de maxime gaussiene, in cazul unul algoritm de clusterizare —
numarul de centroizi, ceea ce inseamnd de fapt indicarea a cate obiecte sunt reprezentate in
imagine. S-a optat pentru o metoda de segmentare mai robusta, adica are loc detectarea automata
a numarului de segmente (a pragurilor pe histograma) utilizdnd cunostinte despre obiecte precum
intensitatea pixelilor.

Descrierea algoritmului de segmentare si a rezultatelor obtinute au fost prezentate la
conferinte si publicate Tn [146,147, 149, 150, 155].

2) S-a facut o analizd comparativa a algoritmilor de segmentare si a rezultatelor
obtinute, demonstrand eficacitatea algoritmului propus. Pentru a putea aprecia calitatea
rezultatelor obtinute, au fost calculate unele functii propuse pentru evaluarea cantitativa si au fost
comparate rezultatele cu unele din literaturd considerate drept referintd: metoda Otsu si metoda
bazata pe histograma (se determina varfurile Gaussienelor — maxime globale, iar pragurile sunt
determinate ca minimul intre doua varfuri Gaussiene).

Estimarea obiectiva a calitdtii segmentarii poate fi elaboratd doar in cazul cand numaérul

de segmente este acelasi. Analizand graficele prezentate in capitolul doi se poate confirma ca
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rezultatele obtinute sunt apropiate celor doua metode de referinta, rezultand astfel eficacitatea
segmentarii, respectiv cea a algoritmului.

Compararea metodelor de segmentare si evaluarea obiectiva a rezultatelor obginute a fost
prezentata in [161].

3) S-a facut o analizd a metodelor de extragere a punctelor de interes si de corelare a
lor: SIFT si ASIFT, cat si a algoritmului Template Matching observand avantajele si
dezavantajele fiecarei metode. Primele douda metode reprezinta algoritmi complecsi de
recunoastere a imaginilor pe baza potrivirii punctelor de interes. Rezultatele au fost prezentate in
[184].

4) A fost imbunatatit algoritmul Template Matching prin completarea programului cu
un algoritm genetic pentru generarea a noi valori folosite de coeficientul de corelatiec normalizat
(NCC) la potrivirea imaginii cu un sablon. A fost implementata aceastda metoda hibirida pentru a
elimina problemele observate la rotire, scalare folosind doar CCN. Coeficientul de corelatie
determind potrivirea sau nu a doud imagini, iar algoritmul genetic genereaza noi dimensiuni ale
imaginii cautate de la 1/3 pana la 3.0 si cu valori pentru rotire de la 1 pana la 359 grade.

Descrierea algoritmului si unele rezultate obtinute au fost prezentate in [178].

5) A fost propusa o imbunatatire a implementarii metodei de clasificare automata SVM.
S-au abordat trei modele ale separdrii liniare. Pentru unul din aceste modele s-a propus o
procedura efectiva de rezolvare numerica prin reformularea conditiilor de optimalitate Karush-
Kunh-Tucker si utilizand metoda Newton. Rezultatele au fost publicate in [166].

6) A fost elaborat un sistem de recunoastere si clasificare automata a formelor bazat pe
logica fuzzy. Etapele de recunoastere se completeazd, dand astfel un randament mare de reusita.
Pe un set de 63 de imagini, s-a obtinut o acuratete de 95%. S-a propus o etapa de verificare a
rezultatelor clasificarii prin identificarea semnaturii.

Pasii sistemului si rezultatele preliminare au fost prezentate la simpozionul Information
in Image and Video Analysis Theory and Applications (1I\VVA) 2016, lasi- Romania.

Sistemul poate fi adaptat usor si pentru alte forme decat cele din lucrare.

7) S-au comparat rezultatele obtinute la fiecare etapa a procesarii imaginilor cu metode
respective de referintd (segmentare, recunoastere forme). Rezultatele recunoasterii imaginii,
aplicand algoritmul hibrid — Coeficientul de Corelatie Normalizat (CCN) + Algoritm Genetic —,
au fost comparate cu rezultatele obtinute la recunoasterea imaginii utilizand doar CCN,

demonstrandu-se astfel avantajul algoritmului hibrid. In comparatie cu rezultatele metodelor
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SIFT si ASIFT, algoritmul hibrid da rezultate satisfacatoare chiar si atunci cand rezolutia
imaginii este mica si cand imaginile sunt asemanatoare, dar nu identice.

Rezultatele obtinute in urma clasificarii au o acuratete a algoritmului de 95%. Algoritmul
de referintd kNN, pentru k=1 si k=2 are o acuratete de 90.5%, care scade odatd cu cresterea
numarului de vecini (K). Sistemul Fuzzy elaborat are un F-score de 94%, pe cand kNN pentru
k=1 si k=2 are un F-score de 87%.

Observatii generale in urma cercetarilor efectuate:

— metodele de procesare se aleg in dependenta de setul de imagini si informatia ce
necesita extrasa;

— este dificil de apreciat rezultatele segmentarii (compararea cu un sablon
segmentat manual este minutioasa si necesita timp);

— clasificarea automata (nesupravegheata) a produselor in timp real (sau chiar mai
rapid decat ar face o persoana) e posibila doar pentru un numar redus de forme
sau de acelasi tip dar cu anumite defecte.

Directii de cercetare pentru viitor. Ca viitoare directii de cercetare se propune
imbunatéfirea abordarilor prezentate in teza, extinderea evaludrilor algoritmilor elaborati si
investigarea sau dezvoltarea altor metode si modele pentru recunoasterea formelor.

Directiile viitoare de cercetare ar fi urmatoarele:

— cercetarea posibilitatii de a simplifica pasii algoritmului de recunoastere a
simbolurilor de pericol prin recunoasterea textului si stergerea lui de pe eticheta,
ramanand astfel doar simbolurile de atentionare. Acest algoritm ar putea fi
implementat si la detectarea logourilor de pe un document;

— implementarea unui sistem hibrid GA Fuzzy pentru identificarea altor obiecte
decat cele existente in BD;

— aplicarea logicii Fuzzy si in alte domenii decat procesarea imaginilor.
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ANEXE

Anexa 1: Codul sursa al programului de segmentare bazat pe G-U-MM

Il
/I Nume fisier: G-U-MM SEG
Il
/I autori: drd. Mariana RUSU,

I/ Prof. dr. ing. HN.Teodorescu, m.c.AR.
Il
Il Versiunea 7 din 2 aprilie 2013
Il
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>
#include <ctype.h>
#include <conio.h>
#include <math.h>
#define dim1 170
#define dim2 170

llreprezentarea histogramei

void calcHist(int matr[dim1][dim2],long H[256]){
inti,j;
for(i=0;i<256;i++) HI[i]=0;

for(i=0; i<dim1; i++)
for(j=0; j<dim2; j++) H[matr[i][j]]++;
!

IImedierea histogramei cu fereastra de 20
void filtru_f20(long H[256]) {
long HTemp[256];
long sum,;
inti,j;
for(i=0;i<256;i++) {
sum=0;
if(i+20<256) for(j=i;j<i+20;j++) sum+=H[j];
else for(j=i-20;j<256;j++) sum+=H[j];
HTemp]il=int(sum/20);

!
for(i=0;i<256;i++) H[il=HTempli];
}

IImedierea histogramei cu fereastra de 11, pixel centrat pe pozitia 6 (5+1+5)
void filtru_f11(long H[256])
long HTemp[256];
long sum;
inti,j;
for(i=5;i<256-5;i++) {
sum=0;
for(j=i-5;j<i+5;j++) sum+=H][j];
HTemp[i]=int(sum/11);
}
for(i=5;i<256-5;i++) H[i]=HTempli];
}

Iffiltru median http://lwww.librow.com/articles/article-1
void filtru_median(long H[256]){
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long HTemp[256];
inti,j;
int temp,*result;
[ffor(i=0;i<2;i++) H[i]=H[i];
for (i=2;i< 256 - 2; ++i) {
Il Pick up window elements
I window HTemp[5];
for (j=0; < 5; ++j) HTemp(j] = H[i - 2 + [
Il Order elements (only half of them)
for (intj = 0; j < 3; ++) {
Il Find position of minimum element
intmin =j;
for (intk =]+ 1; k < 5; ++k)
if (HTemp[k] < HTemp[min]) min =k;
Il Put found minimum element in its place
Ilconst element temp = window[j];
temp=HTemp][j];
HTemp[j] = HTemp[min];
HTemp[min] = temp;

/I Get result - the middle element
Ilresult]i - 2] = HTemp[2];
H[i] = HTemp[2];
}
!

llscrierea histogramei in fisier
void HistInFile(long H[256],char *file ){
FILE *fl;
char nbr[5];
fl=fopen(file,"w");
if((fl=fopen(file,"w"))==NULL) puts("Fisierul nu poate fi deschis");

for(int i=0;i<256;i++) {
ltoa(H(i],nbr,10);
fputs(strcat(nbr,"\n")fl);
}

fclose(fl);

}

Il afisarea histogramiei
void affisareHist(long H[256]){
char ch;
for(int i=0;i<256;i++) {
printf("%3d: %li\n",i, Hi]);
if((i+1)%25==0) {
ch=getch();
if(ch=="c') break;

}

lldeterminarea intervalelor semi-constante
void pragHNT (long H[256],int &pragm1, int &pragm2, long Prags[256]){
inti, k1, min, max1, max2, prag1, prag2, prag01, prag02, pprag=0, ppragm=0, cont=0, fl=0, sct=24 ;
double p1=0.2, p2=1.5;
long HMax1,HMax2, VMin, VMax, VMinL, VMaxL,;
float res;
char ch;
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HMax1=H[0];HMax2=H[0]; max1=0; max2=-1; k1=0; Prags[0]=0;
for(i=1; i<256; i++) {

if(HMax1<Hi[i]) { HMax1=H][i]; max1=i;}

Prags|i]=0;

}

for(i=1; i<256; i++)

if(HMax2<H[i] && H[i]'=HMax1 && H]i]>=ceil(p1*HMax1)) { HMax2=H[i]; max2=i;}
Iprintf("\n\n Max1=%li with gray level %d;\n\n Max2=%li with gray level %d;\n\n " , H{max1],max1,H[max2],max2);
VMax=H[0]; VMin=H[0];
i=0; min=0; prag01=0; prag02=0;

do{

if(i==(sct(k1+1)-6*%1) || i==255){

res=(float)(VMax-VMin)/cont;
prag1=i-cont; prag2=i-1; //determining the limits of current interval
if(res<=p2){
printf("\n Interval %d; prag1=%d, prag2=%d, VMax= %li, VMin=%li, res=%f

\n"k1,prag1,prag2,VMax,VMin,res);

\n",pprag, prag01,prag02);

Jelse{

}
Jwhile(i<256);

if(!fl) prag01=prag1; //initializing the left limit of the quasi-constant interval
prag02=prag2; /finitializing the right limit of the quasi-constant interval
pprag++; //counting the number of the sub-intervals in the quasi-constant interval
fl=1;

lelse fI=0;

if(('fl && (prag02==prag1+5)) || (fl && i==255)){ //represent the all quasi-constant interval

if(pprag>=ppragm) {pragm1=prag01; pragm2=prag02; ppragm=pprag;}
printf("\n Continuous quasi-constant interval %d with the limits (thresholds): %d si %d

Prags[prag01]=1; Prags[prag02]=1;
}

if('1) {

pprag=0;

printf("\n Interval %d; VMax= %li; VMin=%Ii , res=%f \n",k1,VMax,VMin,res);
}

if(i==255) break;
i-=6; cont=0;

k1++;
VMax=H[i]; VMin=H[i];
ch=getch();

if(VMin>H][i]) VMin=H[i]; //determining the minimum on the interval
if(VMax<H[i]) VMax=H[i];  //determining the maximum on the interval

i++;

contt++;

if(ppragm>0) printf("\n Quasi-constant interval with maxim %d sub-intervals with the limits: %d si %d \n",ppragm,

pragm1,pragm2);

else printf("\n Not detected any quasi-constant interval \n");

}

Ildeterminarea intervalelor cu distributie gaussiana
void gauss(long H[256], int &pragm1, int &pragm2, long Prags[256], long Hout[256]){
int center, i, j, prag01, prag1, prag2, b, b_optim, max1, cc, fl;

long HMax1,A;
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float error_q, error_min, error_un;

cc=0; prag01=0;  prag1=0; prag2=0; fl=0;
for(j=0; j<256; j++) Hout[j]=H[]];
for(j=1; j<256; j++) {

Ifif(Pragslj]{ Ilpentru calcul doar pe intervalele determinate
if(Prags(j] || j==255){ Ilpentru calcul pe toate intervalele

Iif(cc==0) prag1=j; /Ipentru calcul doar pe intervalele determinate

Ilelse prag2=j; Ilpentru calcul doar pe intervalele determinate

center=(prag2+j)/2;
if(fl && H[center]<H[prag2] && Hcenter]>Hij]) {
Prags[prag1]=0; Prags[prag2]=0;
prag1=prag01;
prag2=j;
Ifprintf("\n\n MERGE: %d - %d ; center is %d with value
%d",prag1,prag2,center,H[center]);

telse{
prag01=prag1;
prag1=prag2; Ilpentru calcul pe toate intervalele
prag2=j; Ilpentru calcul pe toate intervalele
}
cCHt;
fl=0;
Ilif(cc==2){ Ilpentru calcul doar pe intervalele determinate
if(cc>0){ Ilpentru calcul pe toate intervalele

center=(prag1+prag2)/2; //determine the center of interval
printf("\n\n Intrval de calcul: %d - %d ; center is %d with value %d",prag1,prag2,center,H[center]);
if (H[center]>H[prag1]&& H[center]>H[prag2]){

HMax1=H[prag1];

//determine the maximum of interval

for(i=prag1; i<=prag2; i++) if(HMax1<H][i]) { HMax1=H{[i]; max1=i;}

A=H[max1];
printf("\n maxim: %d in %d", A, max1);
for(b=3;b<100;b++){
error_q=0;
for(i=prag1; i<=max1; i++) {
error_g+=pow(H[i]-A*exp(-pow((i-max1),2)/b),2);

}
if(b==3) {error_min=error_qg; b_optim=b;}
else{
if(error_min>error_q) {error_min=error_q; b_optim=b;}
}

printf("\n\nb_optim=%i ; error_min=%f", b_optim,error_min);
for(i=prag1; i<=prag2; i++) Hout[i]=A*exp(-pow((i-max1),2)/b_optim);
1
else {
printf("\n\nThe interval represents UN\n\n");
for(i=prag1; i<=prag2; i++) Hout[i]=H[center];

cc=0; getch();
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}

void gaussAll(long H[256], long Prags[256], long Pgauss[256]){

int center, i, j, k, prag01, prag02, prag1, prag2, b, b_optim, max1, cc, gauss=0;

long HMax1,A;

float error_q, error_min, med_|, med_c, med_r;

printf("este");

cc=0; prag01=0;  prag1=0; prag2=0;

for(j=0; j<256; j++) {Pgauss|[j]=0;}

for(j=1; j<256; j++) {
Ifif(Pragslj]{ Ilpentru calcul doar pe intervalele determinate
if(Prags[j]>0 || j==255) Ilpentru calcul pe toate intervalele

prag01=prag1;

prag1=prag2; Ilpentru calcul pe toate intervalele
prag2=j;
cCHt;

}

if(cc>0){ Ilpentru calcul spe toate intervalele

center=(prag1+prag2)/2; //determine the center of interval
printf("\n\n Intrval de calcul: %d - %d ; center is %d with value %d",prag1,prag2,center,H[center]);
if (H[center]>H[prag1]&& H[center]>H[prag2]){
HMax1=H[prag1];
//determine the maximum of interval
for(i=prag1; i<=prag2; i++) if(HMax1<H[i]) { HMax1=H{[i]; max1=i;}

A=H[max1];
printf("\n maxim: %d in %d", A, max1);
for(b=3;b<100;b++){

error_q=0;
for(i=prag1; i<=max1; i++) error_g+=pow(H[i]-A*exp(-pow((i-max1),2)/b),2);

if(b==3) {error_min=error_g; b_optim=b;}
else{

}

if(error_min>error_q) {error_min=error_q; b_optim=b;}

printf("\n\nb_optim=%i ; error_min=%f", b_optim,error_min);
Pgauss[prag1]=++gauss; Pgauss[prag2]=gauss;
lelse {
printf("\n\nThe interval represents UN\n\n");
for(k=prag1; k<prag2; k+=18){
prag02=0;
if(k+24<prag2) prag02=k+24;
else if(k+18<=prag2) prag02=prag2;

if(prag02>0){
center=(k+prag02)/2;med_I=0;med_c=0;med_r=0;
for(i=0;i<6;i++){
med_|+=H[k+i)/6;
med_r+=H[prag02-i]/6;
med_c+=H[center-3+i)/6;
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if(med_c>med_| && med_c>med_r) {Pgauss[k]=++gauss;
Pgauss[prag02]=gauss;}

}
}
cc=0; getch();
} }
for(i=0; i<=255;i++) if(Pgauss|[i]>0)printf("\n Intrval gauss: %d in %d ;",Pgauss]il,i);
}

void itervaleGauss(long H[256], long Prags[256]){
int center, i, j, k, prag02, prag1, prag2;
float med_|, med_c, med_r;

prag1=0; prag2=0;
for(j=1; j<256; j++) {

if(Prags[j]>0 || j==255){ Ilpentru calcul pe toate intervalele
prag1=prag2; Ilpentru calcul pe toate intervalele
prag2=j;

for(k=prag1; k<prag2; k+=18){
prag02=0;
if(k+23<prag2) prag02=k+23;
else if(k+17<=prag2) prag02=prag2;
if(prag02>0){
center=(k+prag02)/2;med_I=0;med_c=0;med_r=0;
for(i=0;i<6;i++){
med_|+=H[k+i]/6;
med_r+=H[prag02-i]/6;
med_c+=H[center-3+i]/6;

}

if(med_c>med_| && med_c>med_r) {Prags[k]=2; Prags[prag02]=2;}

printf("\n\n Intrval de calcul: %d - %d ; medii: %.2f, %.2f, %.2f"k,prag02,med_|,
med_r, med_c);

}

llcalcularea erorii aproximarii pentru distributia Gaussiana

void gaussCalc1(long H[256], long Prags[256], float Errors[20], int Bs[20]){
int i, j, prag01, prag1, prag2, b, b1, b2,b_optim,b_optim1,b_optim2, max1, cc, ec,b_un;
long HMax1,A,center,error_un=0;
float error_q, error_min, error_q1, error_min1,error_g2, error_min2;

cc=0; prag01=0;  prag1=0; prag2=0; ec=0;
Ifor(j=0; j<256; j++) Hout[j]=HI[j];
for(j=1; j<256; j++) {

if(Prags[j]>0 || j==255) Ilpentru calcul pe toate intervalele
prag01=prag1;
prag1=prag2; Ilpentru calcul pe toate intervalele
prag2=j;
ccHt;
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if(cc>0){ Ilpentru calcul spe toate intervalele
center=(prag1+prag2)/2; //determine the center of interval

error_un=0;
for(i=prag1; i<=prag2; i++) error_un+=pow((i-center),2);
b_un=pow((prag2-prag1),2)/12;

printf("\n\n Interval de calcul: %d - %d ; center is %d with value %d; limits values: %d ,
%d",prag1,prag2,center,H[center],H[prag1],H[prag2));
printf("\n for UN error_un= %Ii, b_un=%i", error_un, b_un);

if (H[center]>H[prag1]&& Hicenter]>H[prag2]){
HMax1=H[prag1];
/Idetermine the maximum of interval
for(i=prag1; i<=prag2; i++) if(HMax1<H[i]) { HMax1=H[i]; max1=i;}

A=H[max1];
printf("\n maxim: %d in %d", A, max1);

for(b1=3;b1<7200;b1++){
error_q1=0;
for(i=prag1; i<=max1; i++)  error_q1+=pow(H[i]-A*exp(-pow((i-

max1),2)/b1),2);
if(b1==3) {error_min1=error_q1; b_optim1=b1;}
else{
if(error_min1>error_q1) {error_min1=error_q1; b_optim1=b1;}
}

}
printf("\n b_optim1=%i ; error_min1=%.2f", b_optim1,error_min1);
for(b2=3;b2<7200;b2++){

error_q2=0;

for(i=max1; i<=prag2; i++) error_g2+=pow(H(i]-A*exp(-pow((i-max1),2)/b2),2);

if(02==3) {error_min2=error_q2; b_optim2=b2;}
else{

}

if(error_min2>error_q2) {error_min2=error_q2; b_optim2=b2;}

printf("\n b_optim2=%i ; error_min2=%f", b_optim2,error_min2);

b_optim=(b_optim1+b_optim2)/2;
error_q1=0;
for(i=prag1; i<=max1; i++) {
error_q1+=pow(H[i]-A*exp(-pow((i-max1),2)/b_optim),2);
error_q2=0;
for(i=max1; i<=prag2; i++) error_g2+=pow(HI[i]-A*exp(-pow((i-
max1),2)/b_optim),2);

error_min=error_q1+error_q2;
printf("\n b_optim=%i ; error_min=%f", b_optim,error_min);

Errors[ec]=error_min; Bs[ec++]=b_optim;
Prags[prag1]=2; Prags[prag2]=2;
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else printf("\nThe interval represents UN\n\n");

cc=0;

}

I[Extindem daca e posibil intervalele cu distributie gaussiana

void transformGauss(long H[256], long Prags[256], float Errors[20], int Bopt[20]){
int i, ], k, prag1, prag2, prag00, prag01, prag02, b_optim, max1, cc, ec;
long HMax1,A;
float e_q, e_q1,e_q2=0, error_min, error_q1, error_q2;

cc=0; prag1=0; prag2=0; ec=0;

for(j=0; j<=255; j++) {
if(Prags[j]==1) {cc=0; prag00=j;}
else if((Prags[j]>1 || j==255)&& (j>prag? ||j==0)){ //pentru calcul pe toate intervalele

prag1=prag2;

Ilpentru calcul pe toate intervalele
prag2=j;
cCHt;

}

if(!(cc<2 || prag1==prag2)){
HMax1=H[prag1];
prag01=prag1; prag02=prag2;

/Idetermine the maximum of interval
for(i=prag1; i<=prag2; i++) if(HMax1<H][i]) { HMax1=H{[i]; max1=i;}

b_optim=Bopt[ec++];

printf("\n\n prag1=%d, prag2=%d, b_optim=%i", prag1,prag2,b_optim);

for(k=prag1-1; k>=0; k--){
e_q1=H[k]-HMax1*exp(-pow((k-max1),2)/b_optim);

e_g=k-(prag00+prag01)/2;
printf("\n LEFT: e_q=%.2f, e_q1=%.2f, e_q2=%.2f", e_q, e_q1,e_q2);
if(fabs(e_q1)<fabs(e_q)) {Prags[prag1]=0; Prags[k]=2; prag1=k;}
else break;
}
error_q1=0;
for(i=prag1; i<=max1; i++) error_q1+=pow(HIi]-HMax1*exp(-pow((i-max1),2)/b_optim),2);

prag00=255;

for(k=prag2+1; k<=255; k++) if(Prags[k]) {prag00=k; break;}

for(k=prag2+1; k<=255; k++){
e_q1=H[k]-HMax1*exp(-pow((k-max1),2)/b_optim);

e_g=k-(prag00+prag02)/2;
printf("\n RIGHT: e_q=%.2f, e_q1=%.2f, e_q2=%.2f", e_q, e_q1,e_q2);
if(fabs(e_q1)<fabs(e_q)) {Prags[prag2]=0; Prags[k]=2; prag2=k;}
else break;
}
error_q2=0;
for(i=max1; i<=prag2; i++)  error_q2+=pow(H[i]-HMax1*exp(-pow((i-max1),2)/b_optim),2);
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error_min=error_q1+error_q2,
printf("\n b_optim=%i ; error_min=%f", b_optim,error_min);

cc=0; // trecerea intre gausiene: 0 - pentru gausiene separate de uniforme, 1 - pentru gausiene

conesecutive
printf("\n\n prag1=%d, prag2=%d, b_optim=%i", prag1,prag2,b_optim);

}
void gaussCalc2(long H[256], long Prags[256], float Errors[20], int Bs[20]){
int center, i, j, prag01, prag1, prag2, b, max1, cc, ec;

long HMax1,A;
float error_q, error_min, b1,b2;

cc=0; prag01=0; prag1=0; prag2=0; ec=0;

for(j=1; j<256; j++) {
if(Prags[j]>0 || j==255){ Ilpentru calcul pe toate intervalele

prag01=prag1;

prag1=prag2; Ilpentru calcul pe toate intervalele
prag2=j;
CCH+;

}

if(cc>0){ Ilpentru calcul spe toate intervalele

center=(prag1+prag2)/2; //determine the center of interval
printf("\n\n Interval de calcul: %d - %d ; center is %d with value %d; \n limits values: %d ,
%d",prag1,prag2,center,H[center],H[prag1],H[prag2]);
if (H[center]>H[prag1]&& Hicenter]>H[prag2]){
HMax1=H[prag1];
//determine the maximum of interval
for(i=prag1; i<=prag2; i++) if(HMax1<H[i]) { HMax1=H][i]; max1=i;}

A=HMax1;

printf("\n maxim: %d in %d", A, max1);

error_q=0;

b1=-pow((prag1-max1),2)/log((float)H[prag1]/A); //printf("\n H[prag1]=%i, H[prag2]=%i\n",
Hlprag1], H[prag2]);

b2=-pow((prag2-max1),2)/log((float)H[prag2)/A); printf("\n log(%f) = %f",
(float)H[prag1]/A,log((float)H[prag1])/A));

printf("\n b1=%f, b2=%fn",b1, b2);

b=(b1+b2)/2;

for(i=prag1; i<=max1; i++) error_g+=pow(H][i]-A*exp(-pow((i-max1),2)/b),2);

printf("\n b_optim=%i ; error_min=%f", b,error_q);

Errors[ec]=error_q; Bs[ec++]=b;

else printf("\nThe interval represents UN\n\n");

cc=0;
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llsegmentarea imaginii
void nivelare(long Prags[256],int matr{dim1][dim2], int matr_out[dim1][dim2]) {
inti,,k, pp=0, col=0;
for(k=1; k<256;k++)Y{
if(Pragsk]||k==255){
col+=25;
for(i=0;i<dim1;i++)
for(j=0;j<dim2;j++)
if(matr[i][j]>pp && matr(iJ[jl<=k)

cnt=1;

pp=k;
!
!
!
I eliminarea spatiilor la citirea imaginii-matrice din fisier
char *trim(char *str)
I/ http:/lwww8.cs.umu.se/~isak/snippets/trim.c
{
char *ibuf = str, *obuf = str;
inti=0, cnt=0;
Il Trap NULL
if (str)
{ /I Remove leading spaces
for (ibuf = str; *ibuf && isspace(*ibuf); ++ibuf);
if (str !=ibuf) memmove(str, ibuf, ibuf - str);
/I Collapse embedded spaces
while (*ibuf)
{
if (isspace(*ibuf) && cnt)  ibuf++;
else
{ if (lisspace(*ibuf)) cnt=0;
else
{ “fibuf=""
!
obuffi++] = *ibuf++;
1
1
obuffi] = 0;
I Remove trailing space
while (--i >= 0)
{
if (lisspace(obuf[i])) break;
1
obuf[++i] = 0;
!
return str;
!
void main(void){
FILE *r;

char namel[6], ch;

matr_out[i][j]=col;

int matrice[dim1][dim2],matr_out[dim1]dim2],M1[dim1][dim2],M2[dim1][dim2], M3[dim1][dim2];
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long Hist[256], Prags[256], Hout[256];

intc, i, j, pr, prag1, prag2,a;

int cont, b_min[20], b_q[20];

long Sum,Sumf;

INlong sum11,sum12, sum21,sum22, sum3, sum4, sum5, sum6, sum7;
float media,s, errors_min[20], errors_q[20];

Iclrser();

r=fopen("D:/C-Free Standard/samples/work/blood_cells.txt","r"); //citirea imaginii matrice din fisier
printf("Matricea initiala a imaginii: \n");
¢=0; i=0; j=0;
while(fgets(name, 5, r)I=NULL) if(strlen(trim(name))>0){
matriceli][j]=atoi(name);
printf("%d - %d\t",c,matrice[i][j]);
CH+;

if(c%dim2==0) { //citeste pe linii

j=0; i++;
Il ch=getch();
Il if(ch=="c") break;
lelse j++;
}
fclose(r);
printf("\n");

printf("Calcularea histogramei initiale:\n");
calcHist(matrice,Hist);

I/ printf("histograma initiala:\n");

I/ affisareHist(Hist);

printf("\n copiem in file:\n");

HistInFile(Hist,"D:/C-Free Standard/samples/work/out.csv");

printf("\n filtram:\n");
filtru_f11(Hist);
filtru_f11(Hist);

filtru_median(Hist);
Il printf("\n histograma filtrata:\n");
I/ affisareHist(Hist);

HistInFile(Hist,"D:/C-Free Standard/samples/work/out1.csv");
pragHNT (Hist, prag1, prag2, Prags);

ch=getch();

printf("\n calcul gauss:\n");

itervaleGauss(Hist, Prags);

for(i=0; i<=255;i++) if(Prags[i]>0)printf("\n Interval gauss: %d in %d ;",Pragsil,i);
ch=getch();

gaussCalc1(Hist, Prags, errors_min, b_min);

ch=getch();

for(i=0; i<=255;i++) if(Prags[i]>0)printf("\n Interval gauss: %d in %d ;",Prags[i],i);
transformGauss(Hist, Prags, errors_min, b_min);

ch=getch();

for(i=0; i<=255;i++) if(Prags[i]>0)printf("\n Interval gauss: %d in %d ;",Pragsi],i);
IlgaussCalc2(Hist, Prags, errors_q, b_q);

[ffor(i=0;i<5;i++) printf("\nb_min=%d ; b_g=%d ",b_min[i],b_q[il);

IlgaussAll(Hist, Prags, Hout);
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ch=getch();
/printf("\n\n Interval continuu maxim cu pragurile: %d si %d \n\n", prag1, prag2);
nivelare(Prags, matrice,matr_out);
HistInFile(Hout,"D:/C-Free Standard/samples/work/out2.csv");
FILE *fp; //fp este un pointer catre un fisier
I/se deschide fisierul in mod scriere (write)
if((fp=fopen("D:/C-Free Standard/samples/work/blood_cells1.txt","w"))==NULL)
puts("Fisierul nu poate fi deschis");
for (i=0;i<dim1;i++){ //se scriu succesiv elementele
for(j=0;j<dim2;j++) fprintf (fp, "%d\t", matr_out[i][j]);
fprintf(fp, "\n");
}

fclose (fp); /finchidere fisier

155



Anexa 2. Exemple de imagini binare obtinute in urma segmentarii

Tabelul Al. Imagini binare obtinute in urma segmentarii
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Anexa 3. Simbolurile de pericol si rezultatele obtinute la identificarea lor aplicand diverse

metode

Tabelul A3.1 Simbolurile de pericol

Danger 10

Danger 11

Danger 13

Dangerl4

Danger 15 Danger 16

Simbolurile de pericol sunt preluate de pe site-ul: http://www.ilo.org/legacy/english/
protection/safework/cis/products/safetytm/clasannl.htm

Tabelul A3.2 Numarul de puncte de interes determinate

Image ASIFT | SIFT
Danger10 37 396 1242
Dangerll 11 606 269
Dangerl2 9995 232
Dangerl3 24 181 948
Danger14 6 569 230
Dangerl5 14 531 414
Dangerl6 16 089 403

Tabelul A3.3 Modificéri aplicate sablonului

imrotate(1,90, bilinear’);

imrotate(1,180, bilinear’);

N 4

imresize(l, 0.6); imadjust(l,[],[],0.5); imadjust(l,[],[1,1.5);

imresize(l, 0.9);
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http://www.ilo.org/legacy/english/%20protection/safework/cis/products/safetytm/clasann1.htm
http://www.ilo.org/legacy/english/%20protection/safework/cis/products/safetytm/clasann1.htm

Tabelul A3.4 Potrivirea imaginilor cu sablonul nemodificat cu metodele SIFT si ASIFT

Nr. | Image and template SIFT ASIFT
of Nr.of | Result | Nr.of | Result
tests matches matches
1 | Danger1l0 & Dangerll 0 F 369 T
2 | Dangerll & Danger10 0 F 0 F
3 | Dangerl0 & Danger12 0 F 434 T
4 | Dangerl2 & Dangerl0 1 F 0 F
5 | Danger10 & Dangerl3 0 F 0 F
6 | Dangerl3 & Danger10 0 F 0 F
7 | Dangerl0 & Dangerl4 2 F 64 T
8 | Dangerl4 & Danger10 2 F 0 F
9 | Dangerl0 & Dangerl5 0 F 0 F
10 | Dangerl5 & Danger10 0 F 0 F
11 | Danger10 & Danger16 2 F 135 T
12 | Danger16 & Danger10 0 F 0 F
13 | Dangerll & Dangerl2 4 T 395 T
14 | Dangerl2 & Dangerll 4 T 185 T
15 | Dangerll & Dangerl3 9 T 0 F
16 | Danger1l3 & Dangerll 2 F 328 T
17 | Dangerll & Dangerl4 2 F 44 T
18 | Danger1l4 & Dangerll 1 F 0 F
19 | Dangerll & Dangerl5 0 F 0 F
20 | Dangerl5 & Dangerl1 4 T 0 F
21 | Dangerll & Danger16 0 F 79 T
22 | Danger16 & Dangerl1l 1 F 325 T
23 | Danger12 & Danger13 0 F 187 T
24 | Dangerl3 & Dangerl?2 0 F 257 T
25 | Danger12 & Dangerl4 1 F 56 T
26 | Danger14 & Danger1?2 0 F 0 F
27 | Danger12 & Danger15 2 F 68 T
28 | Danger15 & Danger12 0 F 0 F
29 | Danger12 & Danger16 8 T 90 T
30 | Danger16 & Dangerl?2 0 F 297 T
31 | Danger13 & Danger14 10 T 41 T
32 | Dangerl4 & Dangerl3 5 T 18 T
33 | Dangerl13 & Danger15 0 F 0 F
34 | Dangerl5 & Danger13 2 F 54 T
35 | Dangerl13 & Dangerl6 8 T 61 T
36 | Dangerl6 & Dangerl3 2 F 0 F
37 | Dangerl4 & Dangerl5 1 F 52 T
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38 | Dangerl5 & Dangerl4 6 T 37 T
39 | Dangerl4 & Dangerl6 8 T 76 T
40 | Dangerl6 & Dangerl4 5 T 40 T
41 | Dangerl5 & Dangerl6 3) T 54 T
42 | Dangerl6 & Dangerl5 1 F 0 F

Note: T-True, F-False.

Algoritmul SIFT este elaborat de Lowe D., “Demo Software: SIFT Keypoint Detector”,
disponibil pe: http://www.cs.ubc.ca/~lowe/keypoints/

Algoritmul ASIFT este elaborate de Guoshen Yu, Morel, J.-M., “ASIFT: An Algorithm
for Fully Affine Invariant Comparison”, disponibil pe: http://www.ipol.im/pub/art/2011/my-
asift/

1. Exemple de test de comparare a sabloanelor cu metoda SIFT:

Test 1. Compararea Danger10 cu Danger13 si viceversa :

Finding keypoints...

1242 keypoints found.

Finding keypoints...

269 keypoints found.

Found 0 matches.

Elapsed time is 2.516349 seconds.

Finding keypoints...

269 keypoints found.

Finding keypoints...

1242 keypoints found.

Found 0 matches.

Elapsed time is 2.504944 seconds.

50 100 150 200 250 300 350

Test 2. Compararea Dangerl2 cu Danger16 si viceversa :

Finding keypoints...

232 keypoints found.

Finding keypoints...

403 keypoints found.

Found 8 matches.

Elapsed time is 2.139371 seconds.

50 100 150 200 250 300 350

T | Finding keypoints...
| 403 keypoints found.
Finding keypoints...
: 232 keypoints found.
’ Found 0 matches.
Elapsed time is 1.315992 seconds.

50 100 150 200 250 300 350
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Test 3. Compararea Danger13 cu Danger14 si viceversa:

Finding keypoints...

948 keypoints found.

Finding keypoints...

230 keypoints found.

Found 10 matches.

Elapsed time is 1.738212 seconds.

Finding keypoints...

230 keypoints found.

Finding keypoints...

948 keypoints found.

Found 5 matches.

Elapsed time is 1.666036 seconds.

5'0 1(30 1.’;0 260 ZéO 3(;0 3é0
2. Exemple de test de comparare a sabloanelor cu metoda ASIFT:

Test 1. Compararea Danger10 cu Danger13 si viceversa :

Computing keypoints on the two images...

37396 ASIFT keypoints are detected.

24181 ASIFT keypoints are detected.

Keypoints computation accomplished in 5 seconds.

Matching the keypoints...

The two images do not match. The matching is not significant: log(nfa)=0.605484.
Keypoints matching accomplished in 3 seconds.

ASIFT 0 matches.

Computing keypoints on the two images...

24181 ASIFT keypoints are detected.

37396 ASIFT keypoints are detected.

Keypoints computation accomplished in 6 seconds.

Matching the keypoints...

The two images do not match. The matching is not significant: log(nfa)=8.7987.
Keypoints matching accomplished in 3 seconds.

ASIFT 0 matches

Test 2. Compararea Dangerl5 cu Dangerl6 si viceversa. Observam rezultate diferite la multiple
ruldri ale programului.

Computing keypoints on the two images...

14531 ASIFT keypoints are detected.

16089 ASIFT keypoints are detected.

Keypoints computation accomplished in 5 seconds.

Matching the keypoints...

The two images match! 54 matchings are identified. log(nfa)=-11.0315.
Keypoints matching accomplished in 1 seconds.
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Computing keypoints on the two images...

14531 ASIFT keypoints are detected.

16089 ASIFT keypoints are detected.

Keypoints computation accomplished in 4 seconds.

Matching the keypoints...

The two images match! 63 matchings are identified. log(nfa)=-11.2553.
Keypoints matching accomplished in 1 seconds.

Il

Computing keypoints on the two images...
’ 16089 ASIFT keypoints are detected.

14531 ASIFT keypoints are detected.
Keypoints computation accomplished in 5 seconds.
— Matching the keypoints...
e The two images do not match. The matching is not significant: log(nfa)=4.65373.
Keypoints matching accomplished in 2 seconds.
ASIFT 0 matches.

Test 3. Compararea Danger12 cu Dangerll si viceversa.

Computing keypoints on the two images...

9995 ASIFT keypoints are detected.

11606 ASIFT keypoints are detected.

Keypoints computation accomplished in 5 seconds.

Matching the keypoints...

The two images match! 185 matchings are identified. log(nfa)=-64.8258.
Keypoints matching accomplished in 1 seconds.

Computing keypoints on the two images...

11606 ASIFT keypoints are detected.

9995 ASIFT keypoints are detected.

Keypoints computation accomplished in 4 seconds.

Matching the keypoints...

The two images match! 395 matchings are identified. log(nfa)=-14.7821.
Keypoints matching accomplished in 1 seconds.

Computing keypoints on the two images...

24181 ASIFT keypoints are detected.

11606 ASIFT keypoints are detected.

Keypoints computation accomplished in 4 seconds.

Matching the keypoints...

The two images match! 324 matchings are identified. log(nfa)=-6.05321.
Keypoints matching accomplished in 2 seconds.

Computing keypoints on the two images...

24181 ASIFT keypoints are detected.

11606 ASIFT keypoints are detected.

Keypoints computation accomplished in 5 seconds.

Matching the keypoints...

The two images match! 328 matchings are identified. log(nfa)=-17.7008.
Keypoints matching accomplished in 1 seconds.
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Computing keypoints on the two images...

11606 ASIFT keypoints are detected.

24181 ASIFT keypoints are detected.

Keypoints computation accomplished in 5 seconds.

Matching the keypoints...

The two images do not match. The matching is not significant: log(nfa)=4.43016.
Keypoints matching accomplished in 2 seconds.

ASIFT 0 matches.

Test 5. Compararea Dangerl5 cu Dangerl13 si viceversa.

Computing keypoints on the two images...

14531 ASIFT keypoints are detected.

24181 ASIFT keypoints are detected.

Keypoints computation accomplished in 5 seconds.

Matching the keypoints...

The two images match! 54 matchings are identified. log(nfa)=-3.65579.
Keypoints matching accomplished in 1 seconds.

Computing keypoints on the two images...

24181 ASIFT keypoints are detected.

14531 ASIFT keypoints are detected.

Keypoints computation accomplished in 5 seconds.

Matching the keypoints...

The two images do not match. The matching is not significant: log(nfa)=2.07578.
Keypoints matching accomplished in 2 seconds.

ASIFT 0 matches.
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[System]
Name='ShapesClassification’
Type="mamdani'
Version=2.0
NumlInputs=3
NumOutputs=1
NumRules=13
AndMethod='min’
OrMethod="max’
ImpMethod="min'
AggMethod='max'
DefuzzMethod="mom’

[Inputl]

Name='Shape'

Range=[0 1]

NumMFs=4

MF1="Elongated":'trapmf',[0 0 0.45 0.55]
MF2="lIrregular":'trapmf',[0.45 0.55 0.7 0.75]
MF3="Oval":'trapmf',[0.7 0.75 0.85 0.885]
MF4='"Round":'trapmf',[0.85 0.885 1 1]

[Input2]

Name='Size'

Range=[0 0.5]

NumMFs=4

MF1="Small"'trapmf',[0 0 0.025 0.04]
MF2="Medium":'trapmf',[0.025 0.04 0.06 0.1]
MF3='Large":'trapmf',[0.06 0.1 0.15 0.2]
MF4='ExtraLarge":'trapmf',[0.15 0.2 0.5 0.5]

[Input3]

Name='Symmetry'

Range=[0 1]

NumMFs=3

MF1="Small":'trapmf',[J0 0 0.2 0.3]
MF2="Medium':'trapmf',[0.2 0.3 0.55 0.6]
MF3='Big"'trapmf',[0.55 0.6 1 1]

[Outputl]

Name='ObjectType'

Range=[-0.1 1.1]

NumMFs=3
MF1='"Dangerous":'trimf',[-0.05 0 0.05]
MF2="Undetermined":'trimf',[0.45 0.5 0.55]
MF3='"Recyclable":'trimf',[0.95 1 1.05]

[Rules]

113,1(1):
123,1(1):
133,1(1):
143,2(1):
112,1(0.7):1
122,1(0.7):1
132,1(0.7):1

e
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Anexa 4. Algoritmul fuzzy pentru clasificarea obiectelor

142,2(1):
111,2(1):
121,2(1):
131,2(1):
141,2(1):
132,3(1):
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