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Prezentarea capitolelor lucrarii

In cadrul analizei imaginilor, ne-am pus problema Clasificarii in Imagini (CI) digitale. Cu toate ci ne
referim numai la aceste imagini, cele discutate de noi se pot generaliza n cadrul unei analize a
semnalelor, imaginea putand fi vazuta ca un semnal bidimensional. La modul general, clasificarea 1n
(interiorul lui) X se poate face dupa anumite forme sau dupa anumite caracteristici ale primitivelor lui
X. In cazul CI, aceste primitive sunt pixelii imaginii digitale. Asadar, CI se poate face prin metode de
clasificare bazate pe identificarea de regiuni cu anumite geometrii (RB = ‘region based methods’) si /
sau prin metode de clasificare bazate pe pixeli (PB = ‘pixel based methods’) cu anumite proprietati.
Putem vedea metodele RB ca metode de clasificare de nivel inalt comparativ cu metodele PB. Lucrarea
noastra trateazd in principal metodele PB. Vom mentiona metodele RB, care mai poartd si denumirea
genericd de metode de Recunoastere a Formelor, in special pentru a face trimitere la metodele PB.

Din punct de vedere al teoriei multimilor, CI Tnseamna partitionarea imaginii (digitale) in multimi
(clase de echivalenta) de pixeli cu trasaturi relativ comune. Partitionarea, in cele mai multe cazuri
reale, nu se poate face exact, ci aproximativ, intr-un anumit grad. In plus, partitionarea depinde de
rezolutia / precizia / granularitatea conform cdareia se face clasificarea.

Ca redactare, lucrarea e organizata conform ierarhiei: capitol — subcapitol — sectiune — subsectiune.
Din punct de vedere al contributiilor, lucrarea e orientatd pragmatic si prezintd intr-un tot unitar —
poate fi si o carte folositoare pentru cei care, de la Incepatori la avansati, se ocupa de analiza si, mai
ales, de clasificarea n imagini — cateva contributii (sinteze / observatii) teoretice si contributii practice.
Intinderea lucririi a rezultat din scopul ei de a fi continuta in sine (totusi, s-a trecut repede peste teoria
elementara). Prezentdm pe scurt continutul lucrarii, pe capitole, facand precizari sumare in dreptul
capitolelor de contributie teoretica.

I§ Incadrarea problemei CI si descrierea ei in Domeniul Spatial si in Domeniul Probabilistic

- precizam problemele practice ale CI si facem o scurtd incursiune teoreticd a abordarii lor in cel mai
usor de inteles domeniu de reprezentare a imaginilor: cel spatial;

- plecam de la principii de baza de filtrare in scopul gasirii pixelilor de muchie (frontierd), a
contururilor, pentru ca in subcapitolul “Reprezentarea formelor” sa mentiondm cateva dintre metodele
RB tipice;

- subcapitolele “Tehnici de segmentare”, ‘“Recunoasterea imaginilor prin potrivire” si “Tehnici de
clasificare” duc discutia n aria efectiva a CI (metodele PB);

- subcapitolul “Domeniul Probabilistic” e prezent in acest capitol din doud motive principale: 1)
vedem Domeniul Probabilistic ca “istorie” a Domeniului Spatial si 2) acest domeniu e aproape la fel de
usor de abordat precum cel spatial.

I1§ “Separabilitatea claselor”



- 1n primul subcapitol, “Descompunere ortogonald cu Unde si Undine”, tratdam acest subiect din
perspectiva analizei semnalelor in Domeniul Frecventd si in Domeniul Frecventa-Timp (folosim
denumirea “Frecventd-Timp” pentru cd asa se regaseste in literatura de specialitate, desi, in cazul
imaginilor, ar fi mai corect sd spunem “Frecventa-Spatiu”, frecventele de care vorbim fiind spatiale).
Avem 1in vedere decelarea anumitor proprietdti in imagini dupd ce le trecem in domeniul frecventelor
prin aplicarea transformatei Fourier. Aborddm aici chestiunea dependentei rezolutiei din domeniul
Timp de cea din domeniul Frecventa, atat la nivelul teoremei esantiondrii cat si la nivelul principiului
incertitudinii (al lui Heisenberg). Ultima sectiune, I1.1.5. “Relatii fundamentale in jurul conceptului de
corelare, Intre principalele domenii de reprezentare a semnalelor”, propune o sinteza originala in jurul
problemei clasificarii, problema care poate fi vazuta ca una de corelare sau de descompunere.

- 1n al doilea subcapitol, “Granularitate si gradatie in Domeniul Fuzzy”, ne referim la clase separabile
intr-un anumit grad, clasa corespunzand unei “partitii fuzzy”. In literatura de specialitate “partitiile
fuzzy” au diverse Intelesuri. Plecam de la asa-numitele partitii / clase fuzzy, care se pot suprapune,
putand fi proiectate ca seturi fuzzy ( [Shakhatreh & Hayajneh 2010] ), pentru a propune un termen care
ni se pare mai semnificant decat acela de partitie fuzzy, granula s.a.. PROTOTIPUL (vezi ultima
sectiune: I1.2.5. Clasa fuzzy = PROTOTIPUL). Generalizand conceptul de prototip, in domeniul
frecventd, prototipul corespunde undei / undinei, iar in domeniul fuzzy, prototipul corespunde clasei.
Cu precizarea ca, in general (conform teoriei clasice), daca in primul caz, separarea semnalului Tn unde
/ undine se face printr-o descompunere ortogonald, in cazul al doilea, separarea in clase admite o
suprapunere.

Domeniul fuzzy permite generalizarea / integrarea conceptuald a mai multor abordari ale clasificarii.
Ma refer in special la acele abordari bazate pe notiunea de probabilitate sau posibilitate (acesta e un
concept fuzzy mai larg decat probabilitatea — vezi [Zadeh, 1978]). In sectiunea I1.2.2., “Domeniul
posibilului: o fuziune fuzzy a diverselor tipuri de cunostinte”, scoatem in evidenta aceasta versatilitate
a conceptului de fuzzy. Vom continua in acesta directie in 11.2.4.,“Fuzzy logic = calculul cu cuvinte”
[Zadeh, 1996], aratand ca prin termenul lexical se poate ingloba in rationamentul ingineresc intuitia,
flerul, calitati care, desigur, sunt favorizate de o experientd indelungatd, experientd pe care o putem
vedea i ca pe o statisticd implicitd, mai greu de formalizat (e.g., fatd de teoria probabilitatilor).
Domeniul fuzzy Tmi permite sd vorbesc intr-un cadru unitar despre doua din cele trei contributii
practice (redate in capitolul IV)

ITI§ Domeniul multispectral al imaginilor color — pregatiri teoretice pentru capitolul IV.1.

- 1n subcapitolul IIL.3., “Caracterul perceptual al culorii”, evidentiem calitatea domeniului fuzzy de a se
preta procesarii multi-canal — in cazul contributiilor noastre practice, clasificarii In imagini color

IV§ Contributii practice — vezi Cuprinsul de mai jos

V§ Tabel sinoptic al contributiilor originale. Studiul viitor
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I§ Incadrarea problemei CI si descrierea ei in Domeniul Spatial

si In Domeniul Probabilistic

1.1 Introducere

Scopul sistemelor Computer Vision si al CI

Prelucrarea
de imagini

Imagine

A

Grafica
computerizata

\ 4

Descriere

Fig. [.1.1_3 Schema sinteticad [Pavlidis 1982] a imagisticii computerizate

Imagistica computerizatd (‘Computer Image’), adica utilizarea calculatorului pentru operatiuni legate
de domeniul vizualului (2D sau 3D) sau folosirea imaginilor prin intermediul calculatorului, ocupd o
parte dominanta a ‘Computer Culture’, tendinta fiind in crestere, mai ales dupa raspandirea in public a
unor echipamente digitale ca televizorul, camera video, scanner-ul. In literatura de specialitate s-au
consacrat ca 3 mari domenii:



1. Sinteza imaginilor / Grafica computerizatda (‘Image Synthesis’ / ‘Computer Graphics’)

Proiectir
2D de
afisat

Grafica
computerizatd

model/ 3D
al scener

Fig. I.1.1_1 Intrarea si iesirea graficii computerizate

Prescurtat, se foloseste termenul de Grafica. Nu e aria noastra de interes in aceasta lucrare. Aria mare
in care ne Tncadrdm cu lucrarea de fatd o numim prescurtat: Imagisticd. Sa avem in vedere abuzul de
limbaj ca efect al prescurtirii: “Imagistica” nu e totuna cu “Imagistica computerizata”. In continuare
mentionam cele doua subarii (vom vedea ca nu si partitii strict delimitate) ale imagisticii:

2. Prelucrarea imaginilor (‘(Digital) Image Processing’) :

Prelucrare
de imagini

/magine
prelucratd

Fig. 1.1.1_2 Intrarea si iesirea prelucrarii de imagini. Imaginea e prelucrata pentru a fi adusa intr-o
reprezentare cat mai adecvata unei analize de imagini, analiza presupusa de un sistem cu viziune.

Aici suntem intr-un domeniu preliminar al problemei CI. Acest domeniu, cu “preproblemele”

3. Computer Vision, care s-a definit ca "preluarea de date-imagini brute si, pe baza acestor date,
producerea unei actiuni corespunzatoare categoriilor (claselor) datelor” [wikipedia] Sistemele cu
viziune (‘Computer Vision’) se pot clasifica ca fiind de nivel:

- scazut: sunt sisteme de prelucrare de imagini - intrarea este o imagine digitala, iar iesirea o imagine
prelucrata prin tehnici de restaurare si imbundtatire

- intermediar: intrarea este o imagine prelucratd, iar iesirea o reprezentare simbolicd de nivel coborat
(e.g., se extrag linii drepte, contururi)

- inalt: intrarea este o reprezentare simbolica de nivel coborit, iar iesirea o reprezentare simbolica de
nivel Tnalt (de ex., se extrag forme de obiecte).

In general, CI se incadreazi la 3., pesupunand si tehnici din 2..

CI 1si propune sa clasifice informatiile obtinute din imaginile de intrare pe baza unor cunostinte
apriorice sau pe baza unor informatii statistice extrase din date.



Limitari ale CI

Problema fundamentald in CI e de a determina automat dacd o imagine contine sau nu un obiect, 0
caracteristica. Aceasta problemad, care poate fi solutionatd natural de un om - cortexul vizual uman e,
indiscutabil, un inegalabil aparat de analiza de imagini, in special pentru extragerea informatiilor de
nivel inalt -, pune de multe ori in impas un computer, mai ales in cazul general: obiecte arbitrare, in
situatii arbitrare. Metodele existente pot rezolva problema, in cazul cel mai bun, pentru obiecte
specifice - e.g., obiecte geometrice simple (poliedre), caractere scrise de mana sau imprimate, vehicule,
problema devenind nedeterminata si dificild pentru fete umane. Chiar si pentru aceste situatiile relativ
simple se impun conditii: iluminare bine definitd, mediu etc.

Denumiri

Taxonomiile nu sunt fixe. Oficial se spune cd acest domeniu a fost dezvoltat in anii 1950 in S.U.A.
pornind de la robotica si inteligenta artificiala. ‘Computer Vision” (CV), termen care “std” in multe
cazuri pentru CI, e acel domeniul larg, atat stiintific cat si tehnologic, al masinilor care “vad”. Ca
disciplind stiintificd, CV se preocupa de teoria necesard constructiei de sisteme care sd obtina
informatie semnificativa din imagini. Imaginile pot veni in multe forme: secventa video, proiectii de la
mai multe camere, tomograf etc. CI e vazuta si ca un camp al inteligentei artificiale sau al stiintei
calculatoarelor in general. Se inrudeste cu prelucrarea de imagini, analiza de imagini, termenii
suprapunandu-se in multe cazuri. Se poate spune cad analiza de imagini - termen sinonim cu CI - se
incadreaza in domeniul larg CV, ca e folosita din plin in industrie, cd foloseste geometria digitald si
procesarea de semnal. Chiar si procese interne CI, pot avea o parte CI, e.g., restaurarea de imagine:
analizand initial imaginea in termeni de structurd locala (linii, muchii, regiuni) putem obtine o metoda
mai buna de diminuare a zgomotului.

Probleme concrete de CI. Aplicatii tipice

Sa ilustrdm o aplicatie software de CI care, Tn multe cazuri, ne vine odata cu aparatul de fotografiat
achizitionat:

Fig. I.1.1_4 Recunoasterea / detectia fetei

! Au devenit de uz comun aplicatiile OCR (‘Optical Character Recognition’)
si, mai nou, OMR (‘Optical Markup Recognition’ — e.g., corectarea testelor grila prin recunoasterea
marcajelor)



CI, dupa scop general, prezinta urmatoarele categorii:

- Recunoastere: unul sau cateva (clase de) obiecte “‘stiute” se recunosc, impreund cu pozitia lor in
imaginea 2D/scena 3D

- Identificare: o instanta individuald a unui obiect e recunoscutd - e.g., identificarea amprentei unei
persoane

- Detectie: imaginea e scanatd pentru o conditie specifica - e.g., detectia unor celule anormale
Tehnicile CI se implementeaza intensiv in

- Roboticd (roboti industriali, vehicule autonome etc.) sau in alte automatizari, prospectari:

- Inspectia vizuala a articolelor

- Recunoasterea si interpretarea obiectelor intr-o scena, urmate de actiuni corespunzatoare - estimarea
pozitiei/orientarii : e.g un brat de robot poate fi ghidat de informatii vizuale (robotul poate si citi de pe
etichete);

- Evaluarea miscarii cu aspectele ‘Egomotion’ - determinarea miscarii 3D a camerei foto/video sau
‘Tracking’ - urmarirea traiectoriilor obiectelor

- Controlul proceselor si detectarea evenimentelor (supravegherea vizuala) — e.g., Interactiunea om <«
masind: pornirea robinetului cand trecem mainile pe sub el

- Analiza de imagini medicale (imagistica medicald) — detectie si masuratori ale tumorilor, organelor,
‘Computer Added Diagnosis’

- Procesarea imaginilor achizitionate de la distanta (‘Remote Processing’): imagistica radar — detectia
si identificarea tintei; cartografieri si prognoze meteo pe baza imaginilor satelitare, analize de trafic

- Expertiza (judiciara sau nu): potrivirea amprentelor, recunoasterea scrisului de mana, a vorbirii

- Organizarea informatiei vizuale (pentru baze de date de imagini) - Recuperarea imaginii dupa
continut (‘Content-based image retrieval’). gasirea tuturor imaginilor cu un continut specific intr-un
set larg de imagini. Continutul poate fi specificat Tn mai multe moduri, e.g., in termeni de similaritate
relativ la o0 imagine reper sau in termeni de nivel Tnalt (“toate imaginile care contin multe case”)

- Modelarea obiectelor si Reconstructia scenelor: dandu-se mai multe imagini ale unei scene se
reconstruieste scena 3D; in cazul tomografiei computerizate, imaginile achizitionate sunt sectiuni
interne ale corpurilor/obiectelor.

Organizarea unui sistem CV e foarte dependenta de aplicatie. Anvergura problemei concrete dicteaza
lungimea lantului de subprobleme componente. Implementarea unui sistem CV depinde, de asemenea
de posibilitatea invatarii/modificarii in timp real a anumitor functionalitdti. Totusi, oricum s-ar
prezenta datele problemei, existd o succesiune de etape/ functionalitati tipice unui sistem CV. Le
redam in continuare 1n ordinea cronologica in lantul procesarii.



Organizarea unui sistem Computer Vision (CV / CI)

La modul general, obiectivul oricarui sistem de CV / CI se poate defini ca: analiza de imagini spre a
extrage mai Intai informatii cu semnificatie si, apoi, producerea de descrieri, interpretari sau intelegeri
ale imaginilor de intrare.

Presupune ca avem la intrarea sistemului de CI imagini digitale fara defecte care sa afecteze major
procesarea lor ulterioara. Sarind etapa de achizitie de imagini (etapa mai putin accesibild) si etapa de
preprocesare de imagini (etapa sumar detaliatd in lucrare, fiind tratatd pana aproape de epuizare in
literatura de specialitate), presupunand cd avem la intrarea sistemului de CI imagini digitale fara
defecte care sd afecteze major procesarea lor ulterioara, urmdtoarele etape/module definesc in
principal sistemul de CI:

|
=
1
: | { concluziile analizei
| Gt o) | (oot
|

Ext
N rdaeg ot Reprezentare Clasificare
i s A 4sdturi i descriere i descriere
Fig. I.1.2_1 Schema unui sistem de CI in | trasatun § §

etape / module

b e e e e e ]

Sistem de intelegere
ai L

Reprezentare
B Interpretare
gl descriere

Segmentarea ITnseamna partitionarea imaginii in zone relativ omogene. Ea presupune extragerea unor
anumite trasaturi in vederea acestei Tmpartiri, e.g., extragerea contururilor. Se poate ca problema de CI
sa se termine odatda cu segmentarea - € cazul unor probleme concrete de detectie, selectie a unei zone
de interes. Imaginea segmentatd e reprezentatd si descrisa intr-o forma potrivitd pentru a fi data
clasificatorului. Acesta trebuie sa mapeze diverse regiuni (in cazul unei reprezentdri interne) sau
contururi (in cazul unei reprezentari externe) in clase de obiecte. Sa retinem cd, odata iesiti din zona
analizei datelor (cea marcata cu galben §i galben-oranj), intram 1n zona concluziilor analizei datelor
(cea marcata cu verde), unde pe baza unor reguli predefinite putem genera descrieri si interpretari utile
calculatorului sau omului. De exemplu, in cazul unei probleme de sortare a merelor de pere, obiectele
de forma mai rotunda vor fi clasificate ca mere, cele de forma mai alungita, ca pere. Sistemele de
intelegere a imaginii preiau o clasificare sau o reprezentare simbolica si determind relatiile dintre
obiecte in scena ‘input’. De exemplu, un asemenea sistem poate raporta: <<In scend se vid 3 pere
inconjurate de 7 mere.>> Sistemele de intelegere nu vor fi abordate in acestd lucrare — ele s-au
consacrat mai degraba in domeniul inteligentei artificiale, in timp ce noi ne propunem sa abordam CI
dinspre partea analizei imaginilor.

Analiza de imagini, Tnseamna in principal: extragere de trasaturi, segmentare si clasificare.

1. Extragerea de trasaturi se refera la: trdsaturi spatiale, trdsaturi ale transformatei (e.g., Hough,
Fourier), muchii (+ colturi si contururi), trasaturi de forma, texturi.
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2. Segmentarea se poate baza pe:praguri (‘thresholding’),acumulari (‘clustering’), arbori cuaternari,
detectie de contururi (‘boundary detection’), potrivire de sabloane (‘pattern matching’), potrivire de
texturi (‘texture matching’).

3. Clasificarea se poate baza pe: statistici, acumuldri, arbori de decizie, arbori de acoperire minima,
masuri de similaritate.

In acest capitol trecem in revistd aceste operatiuni in domeniul spatial al imaginii pe care o
reprezentdm matematic cu o matrice 2-D. Cea mai simpla si probabil cea mai folositd trasaturd spatiald
e amplitudinea. Amplitudinea se regaseste ca proprietate fizica ca atare sau ca nivel de gri/luminozitate
(cand nu facem alte precizari explicite, presupunem ca lucram cu imagini Tn scard de gri — cu imagini
color vom lucra incepand cu capitolul III). Ca proprietati fizice ce pot da o amplitudine exemplificadm:
reflectivitatea, refractivitatea, valorile tristimulus care dau culoarea. In cazul nivelului de gri vorbim
despre trasaturile de histograma.

1.2. Detectia muchiilor (edge detection)

Aceasta e o problema fundamentala 1n analiza de imagini, deoarece muchiile caracterizeaza contururile
obiectelor, iar identificarea obiectelor, segmentarea si, eventual, alinierea obiectelor sunt scopurile
analizei de imagini. Conditia fundamentald a oricarui filtru folosit la detectia muchiilor e ca suma
elementelor / ponderilor filtrului sa fie O (e conditia duala celei de la filtrele de netezire (“blurring”):
suma sa fie 1): se asigura “iesirea” O pentru zone uniforme.

Ceea ce e important pentru detectia muchiilor e rata de variatie a nivelelor de gri, deci derivata functiei
imagine - o variatie lentd nu poate corespunde unei muchii. In detectia de muchii putem folosi
operatori gradient sau operatori busola (compass), care sunt operatori de diferentiere de ordinul 1.
Putem folosi si operatori de diferentiere de ordinul 2, ca operatorul Laplace. Se mai folosesc si
gradienti stocastici, care iau in considerare prezenta zgomotului $i se prezintd ca o alternativd mai buna
fata de mediere.

Avand pixeli de muchie, poate urma extragerea conturului - continudm cu un sumar al acestor tehnici.

1.3. Extragerea contururilor

- Urmarirea ( ‘following’) conturului — are loc ordonarea pixelilor de muchie succesivi
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- Legarea muchiilor (‘edge linking’) si cautarea euristica in graful muchiilor (‘heuristic graph
searching’): legarea muchiilor se face conform unor reguli prestabilite, trebuind maximizata alegerea
urmatoarei muchii in graf

- Programarea dinamica: metoda de gasire a optimului global in cazul unui proces Tn mai multe faze;
principiul optimalitatii (Bellman): calea optima intre doud puncte date e de asemenea optima intre
oricare doud puncte de pe cale.

- Transformarea Hough — in forma elementara gaseste liniile drepte, in forma generalizata poate fi
folositd, de exemplu, pentru gisirea contururilor. In fapt, aceastd metodii e reprezentativi pentru
tehnicile de vot majoritar (tehnici de care vom face uz si noi in capitolul IV), pretindu-se la o
abordare prin prisma probabilitatilor, cu frecventa relativa pe post de probabilitate.

Operatorul optimal de extragere a contururilor

Conform [Vertan & Ciuc, 2007, p.129], problema detectiei contururilor pe baza praguirii unei harti de
variatii, harta fiind obtinutd prin filtrare liniara, poate fi vazuta ca o “problema de proiectare a unui
filtru liniar, al cdrui raspuns sd marcheze cu maxime bine definite pozitiile tranzitiilor importante din
imaginea-intrare. Filtrul dorit va fi optimal in sensul de a oferi cea mai buna performantd medie de
detectie a muchiilor (pentru orice pozitie si magnitudine a variatiei ce defineste muchia si orice putere
a zgomotului suprapus acestuia).” Pornind de la cazul unui semnal treapta 1D, degradat cu zgomot alb,
gaussian si aditiv, Cany a sintetizat un filtru FIR (,Finite Impulse Response’ cu suport finit al
raspunsului la impuls), caracterizat de un produs detectie x localizare cat mai apropiat de valoarea
optima: filtrul DoG = derivata (de ordinul intai) de gaussiana.

1.4. Reprezentarea formelor

Forma fiind o singurd componentd conexa, problema reprezentarii formei, In vederea recunoasterii ei,
poate fi vazuta si ca problema a reprezentarii contururilor, dar si a regiunilor.

Reprezentari mai simple ale contururilor sunt:

- Codurile inlantuite (‘chain codes’): se pleacd cu un pixel de start, indicAindu-se 1n continuare
directia pixelului urmator

- Aproximarea poligonala ( ‘fitting line segments’): se “segmenteaza” curbele, astfel incat abaterea sa
fie sub un prag ales conform preciziei cerute

- Curbe B-spline
Daca vorbim de regiuni, acestea se pot reprezenta ca:

1. ‘Secvente de coduri’ (‘run length codes’)
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- avantaje: se obtin la o singura baleiere a imaginii

- dezavantaje: nu dau contururi

2. ‘Arbori cuaternari’ (‘quad trees’)

- avantaje: compresie

- dezavantaje: nu dau masurdtori ale formei ca perimetru, arie
3. Proiectii

- e, mai ales, cazul specific al tomografiei computerizate

Vom trece in revistd si alte posibile reprezentari ale unei forme, cu addugari si observatii la [Vertan &
Ciuc, 2007, p. 157-171]. Mentiondm si cd, in multe aplicatii ‘Computer Vision’, obiectele pot fi
caracterizate ca stucturi compuse, e.g., din linii si arcuri, In general vorbind, din elemente stucturale
(primitive). Dand o sintaxa pentru elementele primitive, sintaxa bazatd pe anumite reguli de
conectivitate, putem obtine o reprezentare unicd a scenei intr-o ingsirare de simboluri corespunzatoare
primitivelor. Stabilirea regulilor de conectivitate, a unei gramatici, vine din infelegerea / interpretarea
scenei (‘image understanding’) si poate fi dificild, chiar imposibila fara cunostinte a priori.

Reprezentarea formelor aduce ca protagonist si prelucrarea morfologicad a imaginilor. De asteptat: intr-
o reprezentare a formei incercam sa “surprindem” structura ei.

Parametrii de forma sunt definiti astfel incat sd se respecte invarianta la transformarile geometrice
afine uzuale (translatie, rotatie, scalare) si sa fie asiguratd o toleranta la zgomot (in caz de mici variatii
ale formei). In general, parametrii de forma sunt scalari sau functii, cu observatia ca exista reprezentiri
ale formei obtinute prin simplificari ale structurii acesteia, e.g., chiar aproximarea poligonala..

Simplificarea formelor

1. Anvelopa convexa: cea mai micd formd pland convexd ce include forma datd. Putem spune ca
anvelopa convexa e forma cea mai asemanatoare formei initiale, in care concavitdtile conturului au fost
“umplute.” Anvelopa convexa a oricarei multimi discrete e un poligon ale cdrui varfuri sunt o parte din
punctele situate pe frontiera formei. Algoritmi clasici: ‘Jarvis march’ si ‘Graham scan’.

2. Skeletonul (sau axa mediand): reprezentare prin linii, regenerativa a unei forme plane. S-a propus un
model intuitiv de descriere a skeletonului, model care oferd si o sugestie de implementare a acestuia:
modelul “focului de preerie”. S& ne imaginam o suprafatd de preerie acoperitd omogen si izotrop cu
iarba uscata. Intr-o zi fara vant, focul izbucneste in fiecare punct de pe marginea suprafetei de preerie.
Cum materialul inflamabil, iarba uscatd, se giseste numai in interiorul suprafetei, frontul de flacard se
propaga numai in interiorul regiunii, consumand iarba uscatd. La un moment dat, flacarile venind din
directii opuse, cu aceeasi viteza, se intilnesc si focul se stinge, nemaiavand material de combustie.
Punctele de intélnire ale fronturilor de flacara (si respectiv punctele de stingere a focului) se gasesc pe
axa mediana a regiunii. Matematic, skeletonul se defineste prin notiunea de disc maximal si poate fi
determinat prin operatii morfologice.
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Functii asociate formelor

Functiile asociate formelor pot fi utile ca dicriminanti de tip “linie ‘hashcode’”. Exemple clasice de:

1. Semnatura formei: reprezentare regenerativd data de o functie scalara de o variabild, definitd de
distanta de la un punct de referintd x, fixat (in general centrul de greutate al formei) la fiecare punct de

pe conturul formei. Variabila e unghiul la centru & realizat de punctul curent de pe contur cu axa
orizontald de referinta, de (0), sau variabila poate fi abscisa curbilinie p= lungimea conturului

cuprins intre punctul curent de pe contur si punctul in care axa de referinta intersecteaza conturul.

g

J Fig.l.4.2._1 Exemplu de semndtura pentru
e—a be—a—l discuri cu defecte la margine — defectul fiind
reprezentat ca abaterea de la “linie” [Gonzalez,
2008, p. 863]

#(9) ri#)

&|a b
[FIER S

2. Curba granulometrica: Reprezintd o functie scalard de o variabila reald pozitiva, definitd de
masurarea ariei formei prin “umplerea” formei printr-o operatie morfologica convenabil aleasa.
Variabila reald ce indexeaza functia granulometrica e dimensiunea elementului structurant folosit in
umplerea morfologicd. Preludm o descriere sugestivd din domeniul compozitiei materialelor : “curba
granulometrica a pamdntului e reprezentarea grafica a cantitdtii de pamant (in procente din greutate)
dintr-o anumitd probd, functie de diametrul particulelor care alcdtuiesc proba. Se determina prin

& [rilen TS ot | Al cernerea .probei. ‘succe‘:siv Aprin s‘ite‘ cu
[P il ML (% C £514 [ T * gt dimensiunile ochiurilor din ce in ce mai mici si
el m! 1 \j cantarindu-se greutatea materialului care nu a
gu\ ’| \ j\ trecut prin ochiurile sitei.” Alura curbei
seL-' % - granulometrice ne da indicatii asupra gradului
r’{: {‘ i \ ] de uniformitate a materialului.
4o
20 b \ SEN et Fig. 1422 Curbi granulometrici a
'! l S pamantului [crb grn]
D{qa 56 20 10 5 !1 a5 02 01 no5 001 0.0Z 0003  oodf

4 o]

Parametrii de forma scalari

Acestia pot functiona ca dicriminanti de tip “numar ‘hashcode’” Exemple:

1. Parametri geometrici (rapoarte de aspect): se bazeaza pe masurarea unor atribute geometrice simple
ca: aria S, perimetrul P, numarul de gauri, numarul lui Euler (diferenta dintre numarul de componente
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conexe si numdrul de gauri), dimensiunile maxime ale formei pe directie orizontald (Dh) sau verticala

(Dv), dimensiunile cercurilor inscrise (r) si circumscrise (R) formei. Evident, atribute ca S, P, r, R nu

pot fi parametri de forma invarianti la scalare, dar se pot construi rapoarte invariante la scalare, in
47S

5 -

intervalul [0,1]. E.g., raportul de compacitate (numit si factor de formad) e definit ca: k =

2. Momente statistice si invarianti: interpretand functia caracteristica a formei (f(x,y):R->{0..L-1}
normalizat la [0,1], R fiind regiunea care defineste suportul formei) ca pe o functie de densitate de
probabilitate 2D, putem defini momentele statistice de ordin p+q sau p,q pentru cele doud variabile

aleatoare corespunzitoare coordonatelor punctelor formei: m,, = _H-R f(x,y)x?ydxdy

Teorema reprezentarii cu momente afirma ca multimea infinita de momente m ,, determina unic f(x,y)

si reciproc. Caracterizarea formei printr-o serie infinitd de numere fiind imposibild, in practica se
folosesc pentru aproximare serii de momente pani la un anumit ordin: p+¢g<N. De remarcat ci,

folosirea momentelor statistice definite ca mai sus pentru caracterizarea unei forme nu asigurd
indeplinirea nici unuia dintre principiile de invariantd cautate; de aceea, au fost introduse momente
statistice invariante. Initial, in anii ’60, acesti invarianti au fost folositi pentru recunoasterea
caracterelor mari de tipar, cu rezultate modeste. Eficienta lor consta insd in modul rapid de calcul si
posibilitatea de a le utiliza cu succes pentru recunoasterea formelor geometrice convexe.

3. Descriptori Fourier — pleaca de la ideea ca un contur inchis poate fi vazut ca o functie complexa
periodicd, de perioada N ce reprezintd lungimea conturului. Observatii: amplitudinile sunt invariante la
transformarile de rotatie si schimbare a punctului de start, iar faza e invarianta la scalare. DF sunt
caracteristici de formad regenerative, care se folosesc pentru recunoasterea formelor, mergand cu
calculul DF péana la precizia dorita - precizia e datd de rangul ultimului DF calculat. DF se mai pot
folosi pentru: analiza curbelor / liniilor - le putem considera contururile unor obiecte cu grosimea de un
pixel, calculul ariei unei suprafete, skeletizare si ‘potrivirea contururilor’ (‘boundary matching’).
Putem folosi DF pentru a potrivi forme similare, chiar daca au dimensiuni si orientari diferite; se poate
stabili un prag de eroare intre potrivirea coeficientilor DF ai celor doua contururi ale formelor de
comparat.

Concluzii

Reprezentarea formelor poate fi folosita la: recunoasterea formelor, potrivirea si masurarea formelor.
Masurarea formelor poate fi vazuta ca extragerea de caracteristici bazate pe geometria sau momentele
formei. Pentru potrivirea s§i recunoasterea formelor, reprezentarile cu adevarat ‘“‘sigure”, care
garanteazd identificarea formei, admitind transformare inversd (de la reprezentare la formd) , sunt
reprezentarile regenerative, cum ar fi conturul, regiunea, reprezentarea structural sintactica, skeletonul,
semnadtura formei, descriptorii Fourier, aproximdrile cu momente. Ceea ce decide metoda optimd de
reprezentare folosita e impactul asupra acuratetei, vitezei si costului aplicatiei..
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L5. Tehnici de segmentare

Segmentarea e procesul care partitioneaza imaginea 1n regiuni relativ omogene. Ii putem spune si
recunoastere a regiunilor, fiind in fond o clasificare de nivel jos, care pregdteste clasificarea de nivel
inalt ce va avea loc la finalul intregului proces de CI. Tipuri de segmentare:

- Limitarea intensitatii (‘amplitude thresholding / window slicing’)
- Etichetarea componentelor (‘component labeling”)

- bazata pe: contururi (‘boundary based approaches’) sau regiuni (‘region based approaches &
clustering’) sau potrivire de sabloane (‘image matching’).

De segmentare cu sabloane putem vorbi in cazul separarii textului de grafice intr-o pagind, fiecare zona
necesitand apoi tehnici specifice de prelucrare. La aceasta categorie de segmentare includem si
segmentarea bazata pe texturi, abordare care isi poate dovedi valoarea in cazul imaginilor cu o
densitate mare de muchii, caz in care abordarea bazatd pe contur esueaza. Ca procedee de prelucrare,
mentiondm prelucrarile morfologice, ca inchiderea si deschiderea — putem intra aici in domeniul
granulometriei, al carui principiu general ar fi ca “au efect” prelucrarile morfologice cu elemente
structurante de dimensiuni similare cu obiectele.

Cazul mai rafinat al acestui segmentarii cu sabloane e potrivirea imaginilor, despre care vorbim in
subcapitolul urmator. Prezentam separat acest caz, trecand in revistd o metoda generala de potrivire,
importanta si prin felul in care pune in lumind conceptul de corelare, concept asupra caruia vom reveni
pentru a face o sinteza din punct de vedere matematic asupra recunoasterii formelor in sectiunea II.1.5,
“O viziune abstracta asupra recunoasterii formelor, in jurul conceptului de corelare”.

L.6. Clasificarea imaginilor prin potrivire ( ‘Image Matching’)

Detectia prezentei sau schimbdrii pozitiei unui obiect intr-o scena datd e o problema de mare
importantd in analiza de imagini. Domenii concrete de interes sunt robotica, prognozele meteo
conform imaginilor obtinute din sateliti, diagnosticele medicale conform imaginilor obtinute prin
radiologie sau tomografie computerizatd etc. Detectia schimbarii e utila si in alinierea (‘alignement or
spatial registration’) imaginilor “luate” la moment / din pozitii sau cu aparate foto diferite. Cea mai
simpld metoda de detectie a schimbarilor e scaderea imaginilor. Desi rudimentard, acesta metodd da
rezultate bune 1n cazul unor conditii controlate de formare a imaginilor, e.g., facind diferenta intre
imaginile medicale ale unui organ inainte si dupa injectarea unei substante la radiologie, In cadrul
sistemelor de securitate bazate pe monitorizare, la segmentarea unei parti dintr-un ansamblu complex.

Potrivirea pe baza corelarii (‘Template Matching and Area Correlation’)
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In esenta, “potrivirea” unui model intr-o imagine constad in cautarea maximului corelatiei intre imagine
si model (sablon). Presupunem ca vrem sa gasim / potrivim intr-o imagine f(x,y) un sablon w de
dimensiune semnificativ mai mica. Definim coeficientul normalizat de corelatie:

>y ws, )= wilf (x+s,y+0) = f]

N

S ws.-wl | 3 [ fa+s,y+n -1

y(x,y)=

b

unde w e media intensitatilor pixelilor sablonului, iar ? se calculeazd ca medie a intensitatilor
pixelilor imaginii, in dreptunghiul de suprapunere a acesteia cu w: coreldm imaginii f cu masca w.
Conform inegalitatii lui Cauchy, Y(x,y)e[-Ll]: ne asigurim cd avem o masurd normalizatd a
potrivirii sablonului Tn imagine, masura independentd de diferenta de scala intre cei doi termeni de
comparat. Numaratorul ar putea fi calculat ca produs, trecind in domeniul Fourier, pe baza teoremei
convolutiei. Ccoeficientul de corelatie nu poate fi calculat in totalitate cu aceasta teorema, din cauza
termenilor neliniari (ridicare la patrat si impartire). Conform aceleiasi inegalitati a lui Cauchy, y atinge

valoarea extrema (+1) cand w centrat e o scalare a lui f centrat: w(s,1) —v_v:k[f(x+ s,y+1) —ﬂ

Corelatia extremd (¥ maxim In modul) inseamnd cea mai bund potrivire posibila. Rezultd imediat

algoritmul de potrivire: parcurgerea incrementald a imaginii pentru corelatia ei cu sablonul si retinerea
pozitiei maximului (sau maximelor) ca pozitie centrald de potrivire a sablonului in imagine.

Conform [Bulea 1, 2003, p. 165]: “Volumul mare de calcule necesare pentru obtinerea functiei de
intercorelatie (coeficientului normalizat de corelatie) poate fi diminuat aplicind unele strategii.”:
reducerea rezolutiei imaginilor sau simpla selectie a unui subset de pixeli pentru o localizare grosierd a
maximelor — restrangerea semnificativa a dimensiunilor ferestrei de corelatie.

Am ardtat ca e posibilda normalizarea corelatiei pentru schimbarea intensitatii imaginilor potrivite.
Normalizarea fatd de redimensionarea imaginilor si fatd de rotatia lor sunt probleme mai complicate.
Redimensionarea implica cunoasterea dimensiunii comune la care sa fie aduse imaginile. Daca luam
exemplul unei aplicatii controlate la distantd, aceastd dimensiune se poate deduce stiind geometria
senzorilor si pozitia lor fatd de obiectele “fotografiate”. In mod asemandtor, s-ar putea rezolva si
normalizarea fata de rotatie, care presupune cunoasterea unghiului dupd care trebuie rotite imaginile.
xX—s y—t

>

v 7
parametru corespund normalizarii fatad de redimensionare si, respectiv, rotire, devine imposibil dacad nu
avem estimari rezonabile si dacad detectia trasaturilor imagistice nu ne ajutd indeajuns. Generalizarea
metodei de potrivire bazatd pe calculul corelatiei constd in inlocuirea functiilor de imagine cu trasaturi
extrase din imagini, cum ar fi momentele invariante sau coeficientii unor transformari. Astfel, putem
incerca potrivirea pe baza unor puncte cheie (‘control points’), detectate automat sau alese manual.

Dar, in general, potrivirea in spatiul parametrilor ,0 | unde numitorii si al treilea

Cautarea logaritmica

17



Daca nu exista informatii a priori despre variatia abaterii potrivirii sablonului in diferitele locatii ale

imaginii, suntem nevoiti sa cautdm in toatd imaginea, pixel cu pixel. Daca stim, de exemplu, ca
. e . M N
abaterea creste monoton - definim o functie de abatere: ,(;, j)=Lzz pLEG=m, j—n)—w(m,n)]»

MN m=1 n=1
.. . o e w /A 2 - o A - >
p(x)fiind o functie crescitoare, pozitiva (in general |x1 sau a X") - pe masura ce ne indepartam de

locatia potrivirii, putem reduce costul ciutirii de la complexitatea O(n°>) dela O(logn), astfel

Initial) cdutarea In cinci locatii = centrul imaginii + mijloacele segmentelor definite de centru si
mijloacele laturilor imaginii;

Apoi) cautare in cinci locatii in jurul locatiei cu cea mai mica abatere §i tot asa pana putem ajunge la o
cautare secventiald Intr-o zonda de 3x3 pixeli, dacd nu gasim potrivire pe parcurs.

1.7.Tehnici de clasificare

Cl 151 propune sa obtina o descriere simbolica de nivel inalt a continutului imaginii. Un sistem complet
de recunoastere a formelor consta intr-un senzor care aduna datele brute, un mecanism de extragere a
caracteristicilor care calculeaza numeric sau simbolic informatia din aceste date si o schema de
clasificare sau descriere a datelor pe baza caracteristicilor extrase. Datele de clasificat sunt de obicei
masurdtori si / sau observatii, ce se pot asocia cu puncte dintr-un spatiu multidimensional definit
adecvat. O varietate larga de algoritmi poate fi aplicatd pentru recunoasterea de forme, de la
clasificarea prin potrivire la mult mai complexele retele neurale.

In general, schema de clasificare foloseste doud abordari: statistica (sau decizional teoretica) — bazata
pe caracteristicile statistice ale datelor — si sintactica (sau structurala) — bazata pe relatiile structurale
intre caracteristici (‘features’). Prima categorie lucreaza cu descriptori cantitativi, e.g., lungime, arie,
texturd. A doua categorie lucreaza cu descriptori calitativi (relatii), e.g., siruri pentru conectivitati
simple intre primitive (o scara se poate reprezenta ca un sir (ab)+ unde a semnifica ,_’ si b semnifica
,1”). Descriptorii calitativi pot insemna gramatici - o productie poate insemna adunarea / multiplicarea
de vectori sau de structuri compuse (rezultate in urma adundrii / multiplicarii de vectori).

Tema centrald a clasificarii e invatarea delimitérii claselor de forme (‘pattern classes’). Clasa e o
multime de forme cu proprietiti comune. Intelegem prin prototipul unei clase o forma de referinta a
unei clase, o reprezentare a clasei: se calculeazd pe baza unor (forme) mostre (forme a caror
apartenenta la clasd e cunoscutd). e.g., poate fi centrul de masd pentru reprezentarea formelor prin
puncte in spatiul N-dimensional al caracteristicilor / trasaturilor formelor. Clasificarea poate fi fard
invatare (nesupervizata sau ‘clustering’): nu se foloseste un set de forme mostra sau prototipuri (setul
de invatare) pentru antrenamentul clasificatorului, ci se incearca identificarea de grupari.
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Fig. .7_2 Schema unui sistem de

) @ recunoastere a formelor cu

[ forme / clase nerecunoscute

ieg;::fi.;fg N ST 1nva‘,[are. Sageata 1inapoi poate
e trisituri inseamna: formele nerecunoscute
se Tncearcd a fi Tnvatate sau se pot

- inlatura din setul de invatare forme

care nu au avut impact semnificativ asupra Invatarii si se pot adduga forme de intrare noi.

Clasificarea supervizata

- statistica: o abordare probabilisticd a CI — clasele sunt vdzute ca variabile aleatoare N-dimensionale,
care se bazeazd pe modele de distributie parametrice sau neparametrice, e.g., clasificarea de risc
minimizat tip Bayes (vezi sectiunea 1.8.3., “Clasificarea statistica”);

- fara distributii: euristica ce nu necesita cunostinte a priori despre probabilitatile claselor
Clasificarea fara distributii

Fie k clase de obiecte (“pattern classes’). X fiind vectorul de trasaturi al formei de intrare, se defineste
functia discriminant pentru clasa k: d,(X)>d.(X),Vk+#i<Xe(C,,. Functia separator intre clasele 1 si j:

5,;(X)=[d;(X)—d;(X)=0].Pentru o problema cu K clase trebuie K-1 functii separator: trebuie
divizat spatiul N-dimensional al caracteristicilor in K regiuni diferite. Aceste regiuni sunt hiperplane
daca functia discriminant / separator € liniard : d, (X)= A/ X +b,, A, fiind un vector (coloand, de

dimensiune Nx1), iar b, un scalar. In acest caz, vorbim de clase liniar separabile.
Daca algoritmii liniari, ca in cazul algoritmului perceptronului, sunt cel mai putin costisitori §i mai

x populari, ei nu sunt “acoperitori” — exista multe situatii cand clasele nu
\ sunt liniar separabile:

Fig. I.7.1_5 Clasele neseparabile liniar

Rezolvarea problemei de clasificare cand spatiul intrarilor nu e liniar
separabil are mai multe variante:

- clasificator liniar, acceptand unele erori
- clasificator neliniar, e.g. retea backpropagation

- clasificator liniar, Intr-un spatiu de dimensiune mai mare in care au fost transferate (transformate)
datele de instruire (de intrare).
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O metoda de clasificare neliniard foarte eficientd e clasificarea cu arbore de decizie (‘decision tree
classification’). Avantaje importante: 1. algoritmul converge chiar daca spatiul trasaturilor nu e liniar
separabil si 2. nu trebuie testata fiecare clasd —avantaj mare cand avem multe clase.

Retele neurale

Clasificatorul de tip reteaa neurald nu face estimari initiale ale functiilor de decizie, obtinandu-le in
urma unui proces laborios, folosind 1n paralel mai multe elemente nonliniare de procesare: neuronii.

S-a dovedit matematic cd aceste masini, numite si perceptroni, antrenate cu seturi liniar separabile,
adica separabile printr-un hiperplan, converg cétre solutie dupa un numar finit de pasi. Valabilitatea
teoremei invatarii perceptronilor, a lui Rosenblatt (1962), demonstreaza ca perceptronii pot invata orice
poate fi reprezentat. A urmat o dezamagire in urma nepotrivirii perceptronului cu majoritatea
problemelor practice de clasificare. In 1984 Simon a publicat o lucrare despre perceptron care se
intitula Nasterea si moartea unui mit. Dar in 1986, Rumelhart, Hinton si Williams au “resuscitat”
perceptronul cu mai multe straturi (‘multilayer’): desi algoritmul de antrenare pentru acest tip de retea
neurald nu converge, ca in cazul perceptronului cu un singur strat, o metoda generald, numita
‘generalized delta rule for learning by backpropagation’, a fost folosita cu succes in multe probleme
practice. Totusi, si ardtdm aceasta in sectiunea 1.7.1.2., “Retele neurale”, metodele de clasificare cu
retele neurale sunt relativ limitate, in ciuda faptului ca incearca sa imite retele neurale prezente la om.
Practica a dovedit ca succesul major al inteligentei artificiale se leaga de ‘soft computing’, de teoria
fuzzy - vezi subcapitolul I1.2, aceasta fiind o “imitare” mai realista a gandirii umane.

Clasificarea nesupervizata (‘clustering’)

Aceastd abordare incearcd sa identifice clustere = grupari dense de forme in spatiul trasaturilor.
Gruparea formelor 1n clase pleaca de la definirea in spatiul N-dimensional al formelor a unei masuri de
similaritate, e.g., produsul scalar, distanta euclidiana. Metode tipice (generale) de clasificare:

1. Metoda lant (‘chain’): Prima forma mostra e desemnatd ca reprezentand clusterl. Mdasura de
similaritate a urmatoarei forme se va calcula fatd de acest reprezentant. Daca aceasta distantd e sub un
anumit prag, forma se include in cluster, altfel ea va reprezenta al doilea cluster. Procesul continua
pana cand au fost epuizate toate formele. Avantaj: clasificare intr-un singur pas; dezavantaj: trebuie
stiut a priori pragul ales pentru a clasifica toate formele.

2. Metoda iterativd (‘c-means’): presupunem ca stim numadrul K de clase / clustere / partitii.
.. n A . . . . N .. L. . n
Partitionarea se face a.l. imprastierea medie sau varianta 1n partitie sunt minimizate. Fie i ( )Centru

cluster-ului k la a n-a iteratie. Initial, #(0) primeste valori arbitrare. La a n-a iteratie forma Xi e
asimilata in clusterul de al carui centru e cea mai apropiatd — Tn sensul maximizarii masurii de
o o 5 €6 e d g, 4 (m) = minlx;, 4, (n)]

similaritate, e.g., a minimizdrii distantei euclidiene = N
X;

€

recalculeaza centrul clusterului care a primit ™ alegdndu-se punctul (forma) care minimizeazd suma
distantelor de la el la celelate puncte / forme din cluster. Procedura se repetd pand cand clusterele
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raman neschimbate. Avantaje: simplitate, viteza, se minimizeaza varianta intracluster. Dezavantaje:
rezultatele depind de partitionarea initiald, NU se garanteazd ca se minimizeaza varianta globald.
Despre aceastd tehnicd vom mai vorbi la sectiunea 11.2.3.1., “Matematica fuzzy”.

1.8. Domeniul probabilistic

Aici vorbim de Statistici de ordinul 1 (momente, covariantd si corelatie, transformarea Hotelling), de
Statistici de ordinul 2 (matricea de coocurentd) si de clasificarea statistica, in special de clasificatori
statistici optimi (subsectiunea 1.8.3.1.) bayesieni. Inceheim acest capitol remarcind ci domeniul
probabilistic, desi poate “veni” cu informatii in plus fata de cel spatial, nu incurajeaza folosirea
intuitiilor, a adaptarilor pentru o rezolvare cat mai adecvata a unor probleme complexe de clasificare.

II§ Separabilitatea claselor

11.1. Descompunere ortogonala cu Unde si Undine

Putem vedea descompunerea ortogonald a semnalelor in Domeniul Frecventd ca pe o clasificare
conform asemandrii / compatibilitatii semnalului cu fiecare din undele in care descompunem
semnalul — cu cat coeficientul din descompunerea Fourier este mai mare, cu atat semnalul este mai
compatibil cu “clasa” undei corespunzatoare. Aceasta e prima din observatiile, credem interesante, pe
care le facem 1n acest subcapitol. Descompunerea ortogonala 1n unde poate fi vazuta, abstractizand, ca
o partitionare / clasificare fuzzy a semnalului printr-o metoda de ‘clustering’. A doua observatie a
acestui subcapitol e legatura intrinseca dintre corelatie i ortogonalitate: acestea sunt antonime perfecte
— vezi [Georgescu 2, 2012]. Daca vorbim de clasificare, vorbim de (gradul de) corelatie si, deci, (de
gradul) de descompunere ortogonald. A treia observatie se refera la semnificatia principiului
incertitudinii (al lui Heisenberg) privind invers proportionalitatea rezolutiei din domeniul Timp de cea
din domeniul Frecventd; vom mentiona teorema esantiondrii si ‘aliasing’-ul ca efect nedorit ce

afecteaza o partitionare in unde a semnalului astfel incat sa 11 putem reconstrui cu acuratete.

Compromisul inteligent intre acuratetea in domeniul temporal (sau spatial) si acuratetea in domeniul
frecventd e Transformarea Undind (Wavelet): TW. Sau, cu alte cuvinte, analiza multirezolutie.
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Principiul nedeterminarii a fost ilustrat grafic in [Gonzalez & Woods, 2008, p. 501], atribuind fiecarei
functii din baza de reprezentare o cutie Heisenberg (‘Heisenberg box’) in planul timp-frecventa:

Fig.I.1.3_11 “Acoperirea” prin trei
tipuri de functii de baza: impulsuri
(domeniu  temporal), sinusoide
(domeniu  frecventa) 1  TW
(aproximare / scalare + detalii in
domeniu frecventa-timp)

Aria fiecdrei cutii Heisenberg e aceeasi. TW e o bund alegere in cele mai multe situatii practice:
semnale nestationare, adica cu frecvente variind in timp. In plus, e o reprezentare mai flexibila, putand
“jongla” in interiorul principiului nedetermindrii. Putem reprezenta conceptual figura de mai sus

domeniul
temporal
(impulsuri)

a
________________________________ 2, /'Y
| | STARE v

Wavelet Transform

frequency

domeniul

A

PROCES v

time
domeniul

frecventelor

(unde)

a b
Fig.I1.1.3_12 Posibilitatea de a “jongla” in interiorul principiului nedeterminarii (am folosit termenii
din englezd) [wv hsn] si o reprezentare conceptuald originald a relatiilor dintre domeniile: temporal, al
undinelor si al undelor.

Remarcdm ca analiza multirezolutie e un puternic concept general, care se preteaza la multe adaptari
practice si adaptdri in ideea optimizarii atit a acuratetei, cat si a vitezei de executie. Am derivat
intregul arsenal de analizd multirezolutie, pornind de la conceptul central de ortogonalitate.
Remarcam ca unele tipuri de undine nu mai opereazd in domeniul analizei in frecventd (domeniul
Fourier), pentru a oferi o adaptabilitate si vitezi maxima. Inainte de a intra in domeniul fuzzy, pentru a
introduce acest domeniu, vom face o sinteza.

O viziune abstractd asupra recunoasterii formelor, n jurul conceptului de corelare
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Ne propunem sa captdm 1intr-o viziune unitard, intr-o singurd imagine, esenta (matematicda) a
problematicii recunoasterii formelor (‘pattern recognition’), in principalele domenii de reprezentare a
semnalelor: domeniul spatial (sau temporal, sau de alta naturd), domeniul frecventd (frecventele pot fi
spatiale, sau temporale, sau de alta naturd) si domeniul probabilitdtilor. Se spune ca oamenii dobandesc
informatii de cea mai inaltd calitate din imagini si concepte. lata o schitd originald care grupeaza
cele trei domenii in jurul conceptul de corelatie:

domeniu
spatial

[ convolutie ]

Corelatie

domeniu
frecventd

domeniu
probabilitatilor

A

»
|

[ teorema Karhunen-Loéve J

Fig. II.1.5_1 Imagine de ansamblu a relatiilor fundamentale intre domeniile: spatial / temporal,
frecventa si al probabilitatilor

Relatii fundamentale intre cele trei domenii:

- Teorema de convolutie (sau de corelatie) stabileste o relatie intre domeniul spatial si domeniul
frecvennta.

- Prin Teorema Karhunen-Loeve (sau KLT) un process stochastic poate fi descompus ortogonal,
similar descompunerii Fourier. Importanta acestei teoreme e ca descompunerea e optima in ce priveste
minimizarea erorii patratice medii. Sau, cu alte cuvinte, in cazul acestei transformari in domeniul
frecventd, compactarea enregiei € maximd — putem reconstrui cu o buna aproximatie semnalul initial
luand in considerare numai primii coeficienti ai transformatei.

- Relatia Intre domeniul spatial si domeniul probabilistic e asemenea celei dintre ceea ce vedem la un
moment dat pe o scend si istoria evenimentelor petrecute pe acea scend. Daca ‘x N’ Tnseamna
acumularea de «imagini» spatiale care ar putea genera o statisticd suficienta, E[.] inseamna asteptarea
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(‘expectation’) sau media, operator care estimeaza cea mai probabila realizare conform cu datele
probabilistice.

In esenti, problema recunoasterii formelor (‘pattern recognition’) sau clasificarea bazati pe forme /
regiuni / sabloane e o problema de corelare. O observatie generald, ce se degaja din rezultatele
experimentale ale unei largi categorii de cercetatori, e aceea ca performanta unei metode vine odata cu
adaptabilitatea metodei la spatiul concret al problemei. Vezi cercetarea adaptiva (‘adaptive research’)
din sectorul clinic - conform [Rosenberg, 2010],[Kruschke, 2011] s.a. - sau planificarea cultivarii
terenurilor (‘land use planning’) [N. van Lier, 2002]. In capitolul IV vom numi aceasta “principiul
specializarii si al calibrarii”. KLT e un prototip din acest punct de vedere: interpretand geometric o
transformare unitard ca rotatie a axelor de coordonate, rotatie catacterizatda de o matrice de rotatie.
Putem vedea KLT ca transformarea unitara care reprezinta forma de intrare / semnalul in sistemul de
coordonate al vectorilor sdi proprii — lucrand in acest sistem poate fi foarte folositor pentru
recunoasterea formelor: putem aproxima optimal.

Fig. I1.1.5_2 KLT ca transformare in sistemul

~_ (cose sing & de coordonate al vectorilor proprii ai
L semnalului de intrare: de la variabile aleatoare
puternic corelate (energii egale) la variabile

aleatoare decorelate, cu majoritatea energiei in
primii coeficienti.

In marea lor majoritate, problemele de clasificare contemporane sunt probleme complexe, de
clasificare neliniara, cu granite imprecise Intre clase (clasele se pot suprapune). Abordarea lor
riguroasa se face in cadrul teoriei fuzzy. La Fig. I1.1.5_1 am mai putea adauga punctat:

.I__.a-""- DOMEHIUL POSI ELlTE;-_“ L0 R {FUZZY) .-IH""'-\-_ Flg II.1 5_2 Relagia Intre domeniul
™, probabilitatilor si cel al

eqe oy

domeniul

S probabilitatilor

(Y58
1

La finalul acestei sectiuni putem da citeva grupuri de concepte sinonime sau, cel putin, “inrudite”, din

diferite puncte de vedere:

* algebra lineara: produs intern peste un spatiu vectorial, nucleu simetric si separabil, baza ortogonala,
proiectie si decompozitie, factorizare, valori si vectori propri, transformari unitare;
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* principiul nedetermindrii al lui Heisenberg: stare-proces, pozitie (sau timp)-frecventd, principiul

.....

problema clasificarii”’) in teoria fuzzy;
* teoria probabilitatilor: variantd, covarianta, correlatie (=covariantd normalizata),

(15
1

* procesarea si analiza imaginilor: correlatie spatiald (= convolutie “in oglinda”), produs scalar in
domeniul frecventa, potrivirea sabloanelor (‘template matching’), ’pattern recognition’, analiza
componentelor principale

In continuare ne vom ocupa cu precadere de domeniul fuzzy. Sumar spus, daca domeniul probabilistic
exprima o luare in calcul a statisticilor, domeniul «fuzzy» exprima o luare 1n calcul a intuitiilor.

11.2. Granularitate si gradatie in Domeniul Fuzzy

Logica fuzzy si “oficializarea’ unei alte paradigme de cunoastere

L.A. Zadeh, initiatorul logicii fuzzy, spune [fz 1z]: “inca din anii 40, cand singurele calculatoare
existente erau cele cu relee, se iveau titluri rdsunatoare ca: <<Electric Brain Capable of Translating
Foreign Languages is Being Built>>. Nici 1n zilele noastre, calculatoarele nu s-au apropiat macar de
nivelul general de inteligentd umand”. Zadeh crede cd aceastd evolutie a fost conditionata in principal
de evolutia hardware si software a calculatoarelor si senzorilor, paradigma computationala prin care s-a
avansat fiind aceea de ‘soft computing’ - calcul care se poate adapta domeniului impreciziei problemei.
In [Balas & Balas, 2007] se asociaza aparitia Inteligentei Artificiale (‘AI’) cu aparitia Electronicii, dar
si a Postmodernismului. Astfel, Electronica ar fi prima tehnologie care permite controlul energiei si
informatiei. Se mai spune cd, desi “modernistii” contesta abordarea “fuzzy” a “postmodernistilor”,
singurul avans real in Al a avut loc in domeniul “soft computing, i.e. clustering fuzzy logic, neural
networks, genetic algorithms and evolutionary computing”; daca modernii puneau accentul pe materie
si energie, postmodernii pun accentul pe forma si model. De unde si euristica sistemelor expert de tip
fuzzy: “in loc sa rezolvam ecuatii diferentiale, integrdm numeric prin simulare pe calculator” (e.g.
metoda Monte Carlo). Desigur, logica are avantaje, dar si dezavantaje. De multe ori avem §i vrem sa
valorificam informatii imprecise, vagi, imposibil de exprimat cu exactitate, e.g., ce se pot cere
imaginiile cu persoanele de rasa caucazianad (ne aflam in domeniul sistemelor expert de tip fuzzy). Sa
retinem ca logica fuzzy, desi utila in rezolvarea multor probleme de clasificare complexe, cu date
imprecise, trebuie aplicata cu precautii - vezi paradoxul ‘sorites’.

In 1973, Zadeh a enuntat un adevar pe cit de simplu, pe atit de general si fertil: “Pe masura ce
complexitatea unui sistem creste, capacitatea noastra de a face afirmatii precise si semnificative despre
comportarea sistemului respectiv se diminueaza pand e atins un prag, dincolo de care precizia si
semnificatia (sau relevanta) devin caracteristici mutual exclusive” (Principiul Incompatibilitatii).
Principii inrudite: posterior, ‘pull-back’ [pb VN] si, anterior, cel al nedeterminarii, al lui Heisenberg.

Cand a introdus pentru prima datd termenul de ‘fuzzy’, in 1965, profesorul Zadeh 1-a folosit pentru a
descrie multimile de elemente multivalente. Mai tarziu, el va spune: “Articolul meu din 1965 despre
seturile Fuzzy reflecta concluzia mea ca era nevoie de o teorie a impreciziei §i incertitudinii care sa nu
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se bazeze pe teoria probabilittatilor”). In lucrarea sa, [Zadeh, 1965], pleaci de la o logicd cu mai multe
valori, concept uzitat in anii 20 1n legatura cu Principiul Nedeterminarii formulat de Heisenberg in
mecanica cuantica. Logica cu mai multe valori a avut un pionier in Jan Lukasiewicz, care a formulat
logica trivalenta - logica de la care a plecat si Zadeh. In ce priveste alegerea cuvantului ‘fuzzy’ - in
engleza: vag, cetos, rufos — Zadeh spune: “Motivul pentru care am ales cuvantul fuzzy e ca ceea ce am
avut Tn minte sunt clasele care nu au granite precis delimitate”. Conceptul de multime fuzzy, a
apdrut ca o urmare fireascd a necesitdtii de a modela un sistem imposibil de definit exact (‘ill-defined’),
adica cu ajutorul unor instrumente matematice precise. Imperfectia definitiei unor astfel de sisteme —
majoritare in lumea reald — se poate vedea sub forma falsititii sau impreciziei datelor. In lucrarea
noastra avem 1n vedere mai ales imprecizia datelor.

Rezumam cateva situatii care se preteaza la folosirea logicii fuzzy:

- logica fuzzy devine necesard in situatiile cand perceptia umana, judecata umana si luarea de decizii
sunt implicate inextricabil.

- intrebare: cum inseram intuitia in rezolvarea unor probleme? Teoria fuzzy 1si propune sd raspunda si
la aceasta Intrebare.

- modelarea prin expresii lingvistice (prin natura lor, vagi, imprecise), data fiind cresterea interesului
pentru modelarea prin cuvinte in diferite arii stiintifice (in probleme de decizie, stiinte sociale, teoria
controlului etc.). Acesta e un atu foarte important al logicii fuzzy.

- reducerea costurilor si adaptabilitate. Precizia ridicatd nu implica doar costuri mari, ci i maleabilitate
scazuta 1n rezolvarea multor probleme.

- logica fuzzy poate functiona integra / fuziona informatii imprecise. Cunoasterea fuzzy poate fi
folosita in combinatie si cu cea probabilistica, e.g., s-a proiectat luarea deciziilor in sistem Bayesian.

Deschiderea de orizont datd de conceptul de set fuzzy, a fost remarcata de Moisil, care, in prefata de la
[Moisil, 1975] (una din primele apdrute in Romania, despre logica fuzzy), spunea: “aceastd idee putea
fi inteleasa ca extensia unui predicat 1n logica cu o infinitate de valoril...] identitatea, in logica cu mai
multe valori, nu e decat o clasificare. Or, aceasta ne-a condus la intelegerea dificultatilor ntalnite de
aceia care ar fi vrut sa Intrebuinteze matematica, dar care aveau de a face cu concepte prost definite:
fuzzy, nuantat, precum si dificultatile filosofice de care se loveau cei care intrebuintau statistica n
studiul fenomenelor necantitative.” Sa remarcam distinctia Intre statistica fenomenelor cantitative i
logica fuzzy, care se preteaza fenomenelor necantitative, distinctia intre “randomness” si “‘fuzziness.”

Acceptarea principiului incompatibilitdtii s-a tradus in realismul abordarii unor probleme
nedeterminate - majoritatea acestor probleme fiind de clasificare. Zadeh a definit teoria fuzzy ca
“precizie a impreciziei (n.n.: precizie maximald in conditii de imprecizie)”. S-a vorbit de o schimbare
oficiala de paradigma epistemologica, Tn sensul acceptarii datelor imprecise si / sau de natura
subiectiva, date, in fapt, inerente multor probleme reale, sisteme complexe etc., si care, pand mai
inainte, nu puteau intra in corpusul “riguros” al stiintei. In cateva decenii, lumea stiintifica, chiar si cea
a stiintelor “exacte”, a devenit constientd de faptul ca, practic, intotdeauna operam cu informatii
imprecise, cu aproximatii Intr-un anumit GRAD, cu informatii subiective (conform perspectivei din
care privim). In logica fuzzy, in loc de valori de adevir, existd “grade de adevir”. Folosind conceptul
creat de Virgil Negoita, am putea spune ca atitudiniea omului de stiintd a “suferit” un proces de
“pullback”, de desituare, sau, mai precis, de resituare fatd de imperfectia datelor.
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Domeniul posibilului: o fuziune fuzzy a diverselor tipuri de cunostinte

ey g

Spre deosebire de teoria probabilitatilor, teoria fuzzy 1si propune captarea informatiilor mai degraba
calitative, decat cantitative. Asa cum am mentionat, conceptul de fuzzy are o legaturd privilegiata mai
degraba cu domeniul plauzibiului / posibilului decat cu cel al probabilului, probabilul fiind vazut ca o
care o introduce Zadeh, e vazuta ca o generalizare a teoriei probabilitatii, diferentele majore fata de
aceasta fiind ca:

1.p(AU B) = maxim[p(A),p(B)] fatade P(AUB)=P(A)+ P(B),

pentru A si B disjuncte (ceea ce nu e o conditie necesarda pentru prima egalitate), p(A) fiind
posibilitatea asociata evenimentului A.

2. Posibilitatea unui eveniment nu conditioneaza posibilitatea complementului sau:

p(A) + p(A) = 1. Aceasta e o relatie care, in domeniu clasificirii se traduce intr-o
eventuala suprapunere a claselor. Conceptul de posibilitate il induce pe cel de necesitate: n(4) &
1 — p(A), inegalitatea de mai sus devenind n(4) < p(4)

usor diferitd pentru seturile fuzzy, in care functia caracteristica a unui set fuzzy era nlocuita cu gradul
in care un set poate fi considerat subset al altui set — putem formula imediat acest lucru in termeni de
clasificare.

Teoria fuzzy si bazele de cunostinte (sistemele expert) cu informatii incerte / “granulate”

Plecand de la regula bayesiana, regula de combinare Dempster-Shafer schimba presupunerile in
lumina unor noi evidente. Aceasta teorie diferentiaza intre credibilitate, care corespunde numarului de
evidente in favoarea unei propozitii, care ar corespunde probabilitatii, si plauzibilitate, care ar
plauzibilitatea si credibilitatea. In [Zadeh, 1986] se “lumineaza” simplu si clar teoria Dempster-Shafer
(TDS), din perspectiva bazelor de date relationale, ca o inferenta asupra relatiilor de ordinul 2, adica a
relatiilor ale caror intrari sunt relatii de ordinul 1. in acelasi articol, Zadeh, face o analogie prin care
necesitatea si posibilitatea corespund operatiilor morfologice de eroziune si respectiv dilatare, cu
acelasi tip de dualitate.

Atuurile majore ale logicii fuzzy sunt date de capacitatea de a opera intr-un cadru unitar, cu mai multe
tipuri de informatie: probabilistica / posibilistica, gradata si granulata.

Gradatia si granularitatea sunt doua concepte inrudite, corespunziand modului in care se generalizeaza
notiunea de egalitate in cazul multimilor fuzzy: doud obiecte sunt considerate similare, ntr-un anumit
grad, dacd apartin aceleiasi clase (granule). In logica fuzzy orice element / propozitie poate avea un
grad de apartenentd / compatibilitate / credibilitate la o clasd / concept / variabila lingvistica sau
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asertiune. Variabila fuzzy are un domeniu granulat - prin granuld intelegem o grupare de valori in
interiorul careia nu putem discerne aceste valori: gruparea se face dupa criterii de indiscernabilitate,
similaritate sau proximitate.

granule

e continuous — quantized — granulated

Example: Age

middle
4|young -aged

medium x large

e T* (fuzzy graph) perception .
summary 3
if X is small then Y is small

; 0 % if X is medium then Y is large
quantized Age granulated if X is large then Y is small

Fig. 11.2.2_1 [fz 1z] Stanga: variabila lingvisticd “Varsta” poate lua “tanar”’, “intre doud varste” si
“batran”. Dreapta: se poate granula si o functie - prin generalizare obtinem o schemad de inferenta:

Multimile fuzzy adauga o noua dimensiune evaluarii noastre prin ordonare, gradare, multimea
fuzzy putand fi vazutd ca o multime de multumi ‘crisp’ (teorema de prezentare Negoita-Ralescu).

.....

Teoria fuzzy ofera un instrument matematic pentru reprezentare cunostintelor umane de forma
regulilor, pentru formularea lingvistica a informatiei, informatie de multe ori imposibil de cuantificat
numeric. Cunostintele sunt interpretate ca o multime de constrangeri elastice - in cazul bazelor de date
relationale, mentionat mai sus, acestea inseamna relatii de ordin 2 (intervale) - asupra unei multimi de
variabile, inferenta fiind un proces de propagare a constrangerilor elastice.

Conceptele de baza ale logicii fuzzy

Se poate spune cd matematica fuzzy a ajuns la o maturitate care a deschis si poate deschide partii largi
aplicatiilor ingineresti, practica fuzzy consacrand aceastda matematica.

In [Flondor, 2003] se remarci: “ceea ce algebra booleani e pentru logica clasici, e algebra MV (many-
valued) pentru logica Lukasiewicz, rationamentul aproximativ putand fi modelat in algebrele MV [...]
Prin functiile Mc. Naughton algebrele MV pot fi aplicate in studiul retelelor neurale”. In articol se
gaseste o conexiune intre algebrele MV libere si haosul deterministic, vazut ca dinamica prin
substitutii intre stari modelate printr-o algebra MV, si se evidentiazd caracterul topologic al
rationamentului aproximativ si caracterul trunchiat al operatiei de adunare in algebrelor MV,
caracter prin care se pot. descrie mai compact automatele finite deterministe si retelele neurale.

Din punct de vedere matematic, clasele corespund definitiei unei relatii de echivalenta: reflexiva,
simetricd si tranzitiva. Aceste relatii se pot relaxa prin eliminarea conditiei de tranzitivitate —
rationamentul aproximativ (inferenta fuzzy) nu poate fi aplicat iterativ (vezi ‘Sorites paradox’).
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Obtinem o relatie de similaritate. Acest tip de relatie corespunde clasificarii fuzzy, care permite
suprapuneri partiale ale claselor.

Prin intermediul functiei de apartenenta, o generalizare a functiei caracteristice din cadrul teoriei
clasice a multimilor, se definesc multimile fuzzy. Taieturile (‘a-cut’) / nivelele (inchise) ale unui set
fuzzy sunt fundamentale in teoria seturilor fuzzy. Caracterizarea seturilor prin taieturi, adica Ar =
{x/us(x) =T}, o da teorema de reprezentare Negoitd-Ralescu. Conform acestei teoreme o aplicatie
descrescatoare de la [0,1] la P(X) care satisface convergenta A; = Ng.; Ag corespunde unui ! unic set
fuzzy in X. $i reciproc: nivelele A ale unui set fuzzy sunt o aplicatie descrescatoare de la [0,1] la
P(X) care satisface convergenta. Observatii:

1) Putem spune ca teorema de reprezentare de mai sus leaga matematica clasica / multimile clasice de
cea / cele fuzzy. Multimea fuzzy poate fi vazuta ca o multime de multimi ‘crisp’.

2) Pe baza a-cut se definesc operatii intre numere fuzzy.
3) a din a-cut poate fi vazut ca un nivel de apoximare al setului (sau numarului) fuzzy.

Teorema de separare pentru seturi fuzzy convexe [Zadeh, 1965]: Fie A si B seturi fuzzy n-D, cu suport
marginit si fie M, si Mg gradele lor maximale, M fiind gradul maximal al setului A N B. Atunci gradul
maxim de separare intre AsiBeD =1-M.

Acesta teorema are o importantd speciald: se poate demonstra astfel utopia unor probleme de
clasificare — clasificare — vom exemplifica in finalul sectiunii IV.3.5.

\ fy (x) 15 ()
M, 7
M

Reguli si sistem expert fuzzy

Fig. [1.2.3_9 Un grad mai mare de separare intre A si B
nu se poate realiza. Exemplificare pentru cazul 1-D.

hyperplane H (point)

In aplicatiile teoriei fuzzy, informatia data prin descriptori lingvistici, informatia incompleta, imprecisa
sau calitativa, e.g., informatii de expertiza sau reguli / cerinte de proiectare, sisteme “laxe”, e procesata
conform unor reguli de inferenta ale sistemului expert / fuzzy. Aceste reguli de inferentd sunt de
forma: DACA x1 SIx2 ATUNCI y. Remarcim in cazul acestui sistem expert:

- Folosirea variabilelor lingvistice, atit ca intrari cat si ca iesiri

- Conexiuni logice clasice (SI, SAU s.a.m.d.) ale variabilelor lingvistice si calificatori fuzzy

imposibil, foarte probabil / posibil etc.).
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“Fuzzy logic = calculul cu cuvinte” [Zadeh, 1996]

In [Zadeh, 2002], se pleaci de la ideea cd, pentru a inzestra conceptul de probabilitate cu abilitatea de a
opera cu informatii bazate pe perceptii, trebuie sd generalizdim Insusi conceptul de probabilitate.
Generalizarea se poate face la trei niveluri:

1) PT+ (‘Probability theory’) corespunde fuzificarii (f) — la nivelul PT+ seturile ‘crisp’ se
generalizeaza la seturi fuzzy, prin introducerea conceptului de apartenenta ntr-un anumit grad

2) PT++ corespunde fuzificarii granulate (fg) — prin introducerea conceptului de granula (vezi figura de
mai sus)

3) PTp corespunde addugarii nivelului PT++ a capacitatii de a descrie perceptiile prin propozitii intr-un
limbaj natural (NL = Natural Language). ! NL nu e orice limbaj natural — se impune conditia ca
intelesul unei propozitii exprimate in NL sd poatd fi reprezentat sub forma unei constrangeri
generalizate (GC) a unei variabile.

Primul pas al “rationamentului probabilistic pe baza perceptiilor” e translatarea descrierii perceptiilor
in Generalized Constraint Language (GCL) folosind semanticile centrate pe constrangeri ale limbajului
natural (CSNL). In pasul al doilea, conform inferentei date de regulile fuzzy, constringerile
generalizate (GC) se propaga de la nivelul premizelor la cel al consecintelor — regulile fuzzy coincid cu
regulile de propagare in GCL. Principala reguld de inferentd e aceea a generalizarii principiului
extensiei. O propozitie dintr-un limbaj natural (NL), se zice ca e admisibila dacad se poate traduce in
GCL. Propozitiile admisibile din NL alcatuiesc NL precizat. Conceptul de limbaj natural precizat
(PNL) deschide cale larga limbajelor naturale in procesarea informatiei, decizie si control.

In ceea ce priveste scalele fuzzy, de care vorbim in subsectiunea I1.2.4.2., remarcam ci folosirea unei
astfel de scale metrice e o imbunatatire, daca astfel se ia In considerare o relatie de proximitate pe setul
de reprezentare, care are acoperire Intr-o relatie de proximitate pe setul reprezentat. E.g., in spatiile de
culoare perceptual uniforme putem vorbi de o distanta intre culori, deci i Intre denumirile lor.

PROTOTIPUL = clasa fuzzy

Psihologul Eleanor Rosch a aratat [Rosch, 2010] ca anumite cuvinte — pe care le numeste “prototipuri”
— reprezintd mai bine o clasa decét altele, si ca ordonarea acestor prototipuri e conformd cu intelegerea
noastra intuitiva. Rosch a mai afirmat cd@ necesitatea conceptului de clasd tine de randamentul
informational: clasele (n.n.: cuvintele / prototipurile) sunt necesare intrucit furnizeaza maximum de
informatie “with the least cognitive effort” [fz ext]. Dupd cum am vazut “legile fuzzy” permit unui
obiect sd apartind in acelasi timp mai multor clase: clasele fuzzy se pot suprapune. Dacé pentru clasele
/ partitiile definite precis (clasic), adica prin relatii de echivalenta avem termenul de tipuri, pentru
calsele / partitiile fuzzy definite imprecis, prin relatii de similaritate, propunem termenul de
PROTOTIPURL

Prin PROTOTIP intelegem un “sambure” 1n care se centrezd clasa fuzzy, asa cum un set fuzzy, care
poate fi vazut si el ca o clasd fuzzy, are un nucleu si o distributie de posibilitate in jurul nucleului.
Aceastd semnificatie a prototipului ni se pare mai potrivita pentru a descrie o clasa fuzzy decat acea de
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A

granula: granula se construieste Tn jurul prototipului. Aceeasta e ideea esentiala de set fuzzy. In
sectiunea anterioara am avut pe post de prototip termenul lexical.

Prin PROTOTIP intelegem un “sambure” 1n care se centrezd clasa fuzzy, asa cum un set fuzzy, care
poate fi vazut si el ca o clasd fuzzy, are un nucleu si o distributie de posibilitate in jurul nucleului.
Aceastd semnificatie a prototipului ni se pare mai potrivita pentru a descrie o clasa fuzzy decat aceea
de granula: granula se construieste in jurul prototipului. Aceasta e, de fapt, ideea esentiald de set fuzzy.
Putem vedea si variabila lingvistica pe post de prototip. Si o sursd de potential e un prototip - vezi
metoda functiilor de potential de la subsectiunea I1.2.5.1).

Generalizand conceptul de prototip, in domeniul frecventa, prototipul corespunde undei / undinei, iar
in domeniul fuzzy, prototipul corespunde clasei. Cu precizarea cd, dacd in primul caz, separarea
semnalului Tn unde / undine se face printr-o descompunere ortogonala, in cazul al doilea, separarea 1n
clase admite o suprapunere a claselor. Daca in domeniul frecventa separabilitatea e controlatd conform
principiului incertitudinii (vezi I1.1.3.2.: Interconditionarea rezolutiei reprezentarilor in Frecventa si In
Frecventa-Timp: principiul nedeterminarii), in domeniul fuzzy ea e controlata conform teoremei de
separare pentru seturi fuzzy convexe (vezi 11.2.2.2.: Multimile / partitiile fuzzy). Aceasta teoremd, in
“spirit” fuzzy, fara a stabili niste valori precise, vorbeste despre un grad maxim de separare.

I11I§ Domeniul multispectral al imaginilor color

In acest capitol, desi ne vom referi numai la cazul domeniului multispectral al culorilor, adica la
receptarea radiatiei electromagnetice pe trei componente, discutia noastrd se poate generaliza la
reprezentdri spectrale pentru mai multe componente. Practic, in acest capitol prezentam pe scurt
notiunile teoretice necesare capitolului de contributii practice (IV§), aducind in acelasi timp
argumente in ce priveste “fuzitatea” sau caracterul perceptual al culorii.

111.1. Introducere in colorimetrie

Aici prezentam principiul tricromaticitatii si diagrama de cromaticitate CIE

111.2. O trecere in revista a spatiilor de culoare

Aici prezentam spatiile de culoare primare, derivate, perceptuale si perceptual uniforme.

In practicd, e mai la indemana evaluarea diferentei dintre culori asemandtoare decét dintre culori mult
diferite. Astfel, ca unitate de masurd a diferentei dintre culori, apare “diferenta abia perceptibila” (‘Just
Noticeable Difference’). JND 1in sistemele de reprezentare primare e foarte neregulatd. In planul de
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cromaticitate xy, JND corespunde elipselor Mac Adams — in interiorul acestora culorile nu pot fi
diferentiate vizual. Pentru cd marimea s§i excentricitatea acestor elipse variazd puternic cu pozitia
centrului lor, s-au introdus spatiile de culoare perceptual uniforme.

I11.3. Caracterul perceptual al culorii

Metamerismul sau granularitatea spectrului vizibil

Potrivirea metamerica (a doua culori) sau metamerismul e situatia in care doud spectre
electromagnetice de puteri diferite apar ca aceeasi culoare. Metamerismul survine faptului ca exista
numai trei tipuri de conuri care trebuie sa Incarce cumulativ energie venind din partea unui interval
larg de lungimi de unda. In esentd metamerismul e aliasing de culori si poate fi descris generalizand
teorema de esantionare a lui Shannon. Metamerismul depinde de:

- iluminare, pentru cd aparenta culorii depinde de aceasta. Astfel, dacd schimbam sursa de lumina,
culorile pot sa nu mai aiba aceeasi aparenta

- geometrie — schimbarea unghiului de vedere poate ““strica” metamerismul

- observator — un observator poate sesiza metamerism acolo unde altul nu-1 “vede”
- dimensiune.

Caracterul perceptual al culorii mai reiese si din:

- Constanta culorii si vederea prin ‘retinex’: vedem “nu numai prin retind dar si prin cortex, adica prin
‘retinex’”’, dupa cuma numit Edwin H. Land acest sistem

- Teoria culorilor opuse: stabileste o dihotomie presupunand ca orice culoare poate fi descrisa ca fie
rosiatica (galbend) fie verzuie (albastra). O observatie experimentald interesanta e aceea cd o linie
verde pe un fond rosu apare ca fiind gri. Explicatia tine de capacitatea omului de a integra si insuma
imediat informatiile pe care le primeste. Daca tricromaticitatea e un model al retinei, teoria culorilor
opuse e un model al unui mecanism central din creier.

Fuzitatea culorii si procesarea multi-canal

A

In [Vertan & Buzuloiu, 2000] se observa ca procesarea multi-canal a semnalelor:
1) adevenit o necesitate.

2) procesarea independentd a fiecarui canal s-a dovedit inadecvata deoarece neglijeaza corelatia intre
canale; pe de altd parte tehnicile de decorelare, e.g., KLT, s-au dovedit ineficiente computational si
adecvate doar pentru clasa semnalelor cu proprietati statistice stabile in timp.
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S-au exploatat insa cu succes, prin reguli fuzzy pentru componente, vezi si [Carron & Lambert, 1996],
cateva proprietati interesante ale spatiilor de culoare perceptuale cum ar fi:

- in imaginile naturale saturatia e relativ scdzuta si e proportionald intr-un grad semnificativ cu nuanta
- zgomotul independent per canalele R / G/ B e redus In componenta I (luminanta).

Imaginile digitale sunt mapari 3D — 2D ale scenelor naturale, esantionate, cuantizate, ingloband
astfel multa incertitudine, atit in ceea ce priveste valoarea cat si locatia. Abordarea fuzzy a procesarii
multi-canal a venit natural - filtrele fuzzy sunt o categorie aparte de filtre, numite si “granular
adaptive” si bazate pe experienta unui expert (uman) capabil sa furnizeze reguli de clasificare.

IV§ Contributii practice

IV.1 Transformari eficiente intre spatii de culoare

Utilitatea trecerii dintr-un spatiu de culoare in altul e evidentd din moment ce o problema se poate
rezolva mai bine (am construit deja un algoritm e.g., un algoritm de “reducere a ochilor rosii”, optim,
calibrat) Intr-un spatiu de culoare, X, decat in altul, Y. Portarea rezolvarii problemei din X in Y
presupune etapele: aplicarea unei transformari directe X — Y, rezolvarea problemei in Y si
transformarea inversi Y— X. In ce priveste problema generald pe care o tratim in aceastd lucrare,
considerdm cd alegerea unui spatiu de culoare potrivit poate fi decisiva pentru rezolvarea unei
probleme de clasificare Tn imagini.

Contributia noastrd constd 1n faptul cd introducem o metoda noud prin care obtinem performante mai
bune in ce priveste acuratetea si viteza de calcul a unei conversii oarecare Intre spatii de culoare pentru
echipamente — vezi si [Georgescu 1, 2009].

Implementarea conversiei inre doud spatii de culoare pentru echipamente
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In acest subcapitol vom folosi doua spatii de culoare echipament (pentru echipamente), aditive, care
sunt un standard de facto in industrie: SRGB (standard RGB) si Adobe RGB (1998) - vezi [ICC].
sRGB e un standard promovat de corporatiile HP si Microsoft, fiind cel mai cunoscut spatiu de culoare
pentru monitoarele PC-urilor si spatiul de culoare presupus de cele mai multe aplicatii (inclusiv
browser-ele web), desi gama sRGB e una relativ redusa. Adobe RGB (1998) e spatiul de culoare cel
mai folosit in publicatii de designeri, graficieni si, in general, lucratori profesionisti cu imagini digitale.

Ilustrdm procesul conversiei intre spatiile de culoare echipament sSRGB (iluminant Dgs) si ProPhoto
(iluminant Dsg). Chiar daca e vorba de aceste spatii de culoare, procedura ilustratd e una generala,
adica de conversie intre oricare doud spatii de culoare (pentru echipamente). Principiul conversiei:

transformarea trebuie sd “treacd” prin stimulii absoluti (‘absolute tristimulus’ conform ICC). Etape:

1. (R’, G’, B’) echipament — (R, G, B) liniar dupa corectia gamma sRGB
2. (R, G, B) liniar — (X, Y, Z) : tristimulus relativ sSRGB

3. (X, Y, Z), adica tristimulus relativ SRGB — (X, Y, Z) tristimulus absolut in cadrul conversiei intre
iluminanti diferiti (‘chromatic adaptation transform’)

4. s1 5. reiau 1n sens invers 2. si 1.

Py — ... canal
e meiis, Sk deviee' 1
ﬂ -
A

XY, Z) Dgs —> (X, Y, Z) D . o
LIt tT D liniar

o S

l canal /
— : — liniar 2 —
‘device’ 2

Fig. IV.1.1_2 Fig. IV.1.2_1

Fig. IV.1.1_2 Etapele si schema (Fig. IV.1.2_1) procesului de conversie intre cele doud spatii de
culoare

Testarea acuratetei si vitezei de calcul. Surse de erori (puncte slabe)

Prin acuratete intelegem impresia perceptuald si reversibilitatea transformadrii, adicd cat mai putine
variatii (erori) pe parcursul unei transformari dus-intors. e.g., daca plecam de la o imagine A in Adobe
RGB si facem conversiile A(AdobeRGB) — S(sRGB) — AA(AdobeRGB . 1deal, AA = A.
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Numim cele trei blocuri din IV.1.2_l.a: Cdev_lin, 01 (acest bloc opereazd cu numere pozitive
subunitare) si Clin_dev. Mai mult, Cdev_lin si Clin_dev fiind transformari gamma directa per canal
procesul unei conversii devine: gamma — 01 — gamma’. De asemenea, in loc de (R’, G’, B’)
echipament in spatiul 1, vom scrie RGBdevl. In ce priveste blocul 01, de conversie de la coordonatele
liniare intr-un spatiu de culoare la coordonatele liniare intr-un alt spatiu de culoare, nu apar erori: intr-o
aplicatie scrisa 1n limbajul C, optimizata, erorile apar la a opta zecimald dupa virguld. Motivul e
simplu: putem reduce toate operatiile care au loc 1n acest bloc la o Tnmultire cu o matrice (3 x 3).

Erorile apar inerent pentru transformarile gamma (directa si inversa), iar noi trebuie sa interpolam
pentru a efectua aceastd transformare data, prin puncte, si nu printr-o formuld matematica (desi stim

din teorie si vom folosi ca transformarea (sau corectia) gamma e o fuctie putere de forma O =1 7, Y

fiind coeficientul gamma, intrarea I si iesirea O situandu-se in intervalul [0, 1].

Tratarea erorilor. Optimizari

Intrebarea principald care se pune in ce priveste acuratetea conversiei e: cum sd interpolam intre
punctele de control care specificd transformarea gamma pentru a obtine cea mai “exactd” transformare

gamma? Conform teoriei, transformarea gamma e y = x“? (g), unde x e valoarea unei componente

R/G/B ‘device’ normalizatd la [0,1], y e R/G/B liniar §i exp € un numadr real. E o dependenta
nonlineara. Interpolarea liniara ar fi cea mai bund metoda, prin simplitate si vitezd de calcul. Sa
aplicam logaritm-ul relatiei (g). Obtinem o dependenta liniara [5]: 1g(y) =exp lg(x) —> pasii:

1. Aplicam logaritmul coordonatelor punctelor de control (la o intrare 0, iesirea va fi 0: tratdm special
acest caz pentru a ne asigura conditiile de existenta pentru logaritmare):

2. Interpoleaza liniar pentru a calcula Ig (R/G/B liniar) = R/G/B i

3. Calculeazi R/G/B linear = (R/G/Bi)*> (folosim logaritmul in baza 2 pentru vitezi de calcul —
impartirile la 2 se realizeaza ca deplasari la dreapta ale bitilor).

Toate acestea le facem intr-o etapa de preprocesare - construim un LUT (‘lookup table’) pentru
procesarea efectiva. Mai mult, sa ne amintim ca trecerea de la un RGB linear la altul (blocul 01) e, in
fapt, inmultire cu o matrice (3 x 3). Inseram SI aceastd informatie (inmultirea cu o constantd) in LUT.
Astfel, pentru o acuratete si o vitezd de calcul mai mari avem

- pentru blocul gamma: TwtTRC R/G/B :[0..255]+ [0, 1] .

- pentru blocul O1: lutMatrix R/G/B :[0..255]+ [0,1]. Acest LUT foloseste lutTRC si precalculeaza

termenii conform relatiei (3), astfel incat trecem un pixel din RGBdevl in RGBIlin2 prin trei operatii
de ‘lokup’ cu lutMatrix si doud adunari.

- pentru blocul gamma"1 folosim lutTRC ™ [0,1]+ [0..255] .
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Cum interpolim pentru blocul gamma'? Avem de ales o singurd valoare iesirea corespunzatoare
componentei R/G/B a unui pixel. Vom folosi aceastd restrictie si faptul cd transformarea gamma
(directd sau inversa) e monotona. Astfel, calculam la preprocesare conform coordonatelor punctelor de
control (pentru acuratete folosim aceeasi abordare ca in cazul transformdrii gamma directe -
) ) C inv 1.3
logaritmare, interpolare liniard si ridicare la putere): lutTRC R/G/B:[0,5,1,5,2,...,255]i—>[0,1],
adica luam si mijloacele intervalelor definite de Intregi Tn domeniul acestui LUT. Acest lucru ne va fi
deosebit de util Tn a implementa o transformare gamma inversd eficientd. Fie x valoarea unei
componente liniare R/G/B si, prin transformarea gamma inversa, vrem sa aflam valoarea componentei
echipament y € [0..255]. Folosim urmatoarea teorema, valabild (cu adaptarea inegalitatii) pentru orice
f monotona:

Teorema: Fie o functie f : R > R monoton crescatoare. Pentru a decide daca y e una din doua valori

consecutive pe ordonata (y; i y» = y;+1), dandu-se o valoare x pe abscisa, cea mai eficienta metoda e
aceasta: y > f(xy,) ? X2 : X1, unde x, = x| + Y2, i.e. alege x, daca y > f(x,,), altfel alege x;.

Functia gamma e monoton crescdtoare. Astfel, conform teoremei de mai sus, putem folosi un LUT (
IutTRC ™) si pentru blocul gamma™. Operatia de lookup, ficAndu-se pe un vector ordonat, are
complexitatea O (Ig N), aceasta fiind si complexitatea trecerii unui pixel dintr-un spatiu de culoare
echipament intr-altul.

Mai putem optimiza viteza de calcul folosind:
- operatori de deplasare pe biti pentru implementarea Tnmultirilor si impartirilor

- 0 abordare ‘run length’ — in general, intr-o imagine sunt regiuni de marime considerabild in interiorul

carora pixelii au culori cel putin similare (e o problemd foarte interesanta de clasificare) => Intr-un
proces de conversie ar fi util sa retinem valorile deja calculate. Exista si CLUT (color look-up table):
un mecanism folosit pentru a transforma un interval de culori in alt interval de culori. CLUT poate fi
implementat hardware sau software.

Rezultatele conversiei

Pentru testarea am folosit un ‘Color Checker’ fotografiat in format .bmp, la o rezolutie de 7 M px:

Asa cum am spus la sectiunea IV.1.2.2 testdam acuratetea conversiei prin impresia perceptuald si
reversibilitatea transformarii, adica gradul in care apar cit mai putine variatii (erori) pe parcursul unei
transformari dus-intors Intre cele doud spatii de culoare. Impresie perceptuala pe care am incercat sa o
redam in figura de mai jos, chiar daca, restrictionati de suportul acestei lucrari, prezentdim imagini nu
numai comprimate de la formatul .bmp la formatul .jpg, dar si micsorate:
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Fig. IV.1.3_1 si IV.1.3_2: prima imagine corespunde unei conversii Adobe RGB — sRGB cu logaritm
(metoda noastra), urmatoarea corespunde aceleiasi conversii cu metoda clasica (interpolare liniard)

La o privire atentd, citeva diferente intre cele doua imagini pot fi observate, in special, In regiunile
unde negru e predominant, e.g. sub masi, la obiectele negre si in zonele de umbra. In conversia fara
logaritm, pare ca un praf foarte fin se ntinde peste imagine. E predictibild acesta aparentda — iatd un
argument grafic:

interpolare

— - Fig. IV.1.3_3 Argument grafic al acuratetei superioare a
fara logantm

metodei noastre, dar si al aparentei imaginilor anterioare
interpolare

cu logaritm

Reversibilitatea transformarii a fost madsurata in tabela de diferente:

DIFFs % AAlog_A AAdIl_A

Sfoto_Slog  Sfoto_Sdll  Slog_Sdll

02540932 | 73.9935169 | 77.5440351 | 77.6912546 | 64.4213062
0.0842800  0.0898927  24.5896225 36.5294016  0.4897142
0.0518853 | 0.0539477 | 2.8738575 | 5.5211811 | 0.0000000 |
0.0479098  0.0487633  1.2290542  1.1713816 _ 0.0000000
0.0437978 | 0.048417 | 0.6488032 | 0.7836487 | 0.0000000 |
0.0167462  0.0228856  0.3099478  0.4948573  0.0000000
0.0004093 | 0.0014532 | 0.1009818 [ 0.2982464 | 0.0000000 |
Max difference 34 36 52 59 8
channel B | B | R | R | R |
(RENundl (186,166,3)  (186,166,3)  (52,92,56)  (0,90,49)  (9,15,11)
Tabela aratd diferentele intre imaginile rezultate in urma procesarii unei imagini initiale: A.bmp =

imaginea cu ColorChecker luata cu o camerd foto Nikon in spatiul de culoare Adobe RGB. Acesta e
intelesul lui ‘A’. ‘AA’ inseamnd imaginea trecutd in SRGB (imaginea ‘S’) si Tnapoi in Adobe RGB.
‘log’ se referd la conversia cu logaritm, ‘dll’ se refera la soft-ul Nikon pe care 1-am avut la dispozitie
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pentru a avea un termen de comparatie relevant, iar ‘foto’ se refera la o camera Nikon performanta care
putea achizitiona aceeasi scena atat n SRGB, cat si In Adobe RGB.

Prima coloana indica:

- <i>:=1%5 prag pentru compararea imaginilor octet cu octet, e.g. ‘3’ se refera la diferentele peste 15.
Diferentele sunt calculate ca procent din numarul total de octeti din imagine.

- ‘Max difference’: diferenta maxima per octet intre imagini
- ‘Channel’: componenta R/G/B pentru care am obtinut ‘Max diff’
- “(R,G,B) pixel’: pixelul care contine ‘Channel’.

Cifrele din tabela aratd nu numai cd metoda nostra e comparabild cu cea a lui Nikon — vezi coloana
Sfoto_Sdll, coloand care mai aratda cad softul produs de Nikon nu interpoleaza in domeniul logaritmic
(s, stim, nici liniar) — ci si ca, In unele privinte, chiar ii e superioard. Astfel, se confirma impresia
perceptuald ca varianta ‘log’ e mai precisa, comparind coloanele ‘AAlog_A’ si ‘AAdIl_A’ din tabela,
coloanele care numara erorile introduse de o conversie dus-intors. E interesant de observat ca ‘(R,G,B)
pixel’ e acelasi pentru aceste coloane. Coloanele Sfoto_Slog si Sfoto_Sdll ne arata ca, prin varianta
noastrd, ne apropiem mai bine decat Insusi softul produs de Nikon de fotografia obtinutd cu camera
Nikon, fotografie care beneficiaza si de niste corectii suplimentare.

In ce priveste viteza de calcul a conversiei, consideram cd am argumentat suficient. Mai afirmam
numai ca, folosind LUT-uri, timpul de procesare se reduce de la minute la secunde.

Concluzii

Termenul de comparatie a metodei noastre a fost o metoda de conversie (intre spatii de culoare pentru
echipamente) “de top” din industrie, anume cea folositd de firma Nikon, metodd a cdrei implementare
(cod executabil, dar si cod sursd) am avut-o la dispozitie. Am lucrat chiar cu profilele de culoare sSRGB
si Adobe RGB pentru Nikon. Implementarea noastra a fost propusd firmei Nikon, nu stim ce s-a
intamplat mai departe, intrucat am schimbat serviciul. Avantajele majore ale metodei noastre sunt:

1. viteza de calcul superioara gratie unei “lut-ificari” ingenioase, fara a folosi multd memorie
suplimentara pentru aceasta. In fapt, construim n etapa de preprocesare urmatoarele 3 LUT:

IutTRC R/G/B :[0..255] [0, 1]
lutMatrix R/G/B :[0..255] [0, 1]

lutTRC™" R/G/B : [0, %, I, %,2,...,255] —[0,1]
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Prima i a treia sunt destinate transformarii / corectiei gamma, directe si, respectiv, inverse, Intr-un
spatiu de culoare (pt.) echipament(e) — de fapt, transformarea care pune “la Incercare” viteza de calcul
si acuratetea metodei; cea dea doua e destinatd trecerii de la “coordonatele” liniare intr-un spatiu de
culoare echipament la “coordonatele” liniare intr-un alt spatiu de culoare echipament.

“Lut-ificarea” e bazatd atat pe faptul ca reprezentarea componentelor unei culori se face intr-un
domeniu limitat, darsi pe analiza pe componente a procesului conversiei intre cele doud spatii de
culoare. Pentru transformarea gamma inversa lut-ificarea” e bazata pe teorema pe care am enuntat-o la
sfarsitul subsectiunii [V.1.2.3.

2. acuratete gratie observarii alurii graficului transformarii gamma conform punctelor de control
specificate de profilele de culoare si aplicarii unei interpoldri potrivite, adicd a interpolarii liniare in
domeniul logaritmic — aceasta a accelerat SI viteza de calcul

3. generalitatea aborddrii: adresdm problema oricdrei conversii intre spatii de culoare pentru
echipamente. Asa cum am subliniat mai sus, zona slaba a unei conversii intre doud spatii de culoare,
transformarea gamma o tratdm ntr-o maniera care se preteaza si la alte transformari specificate prin
puncte de control, ideea fiind ca interpolam conform alurii curbei transformarii, acest fapt dandu-ne
posibilitatea sa avem performante atit in ceea ce priveste acuratetea, cat si viteza de calcul.

Chiar si procesul de “lut-ificare” poate fi generalizat — de aceea am simtit nevoia sd  precizez la
sfarsitul subsectiunii IV.1.2.3. acea teorema.

1V.2 Definirea formei spatiului unei probleme de recunoastere nedeterminate

si modelarea acestuia. Cazul ‘skin detection’

Chiar daca vom trata problema specificd a determinarii eficiente a unui “spectru” de culori conform
caruia sa putem detecta zonele de piele (umana) dintr-o imagine digitald, adica, ne propunem sa
determindm un ‘skin locus’ (SL) 1n vederea detectiei zonelor de piele (‘skin detection’: SD), metoda
noastrd de extragere maximald (in sensul eficentei mentionate) a informatiei din date poate fi
generalizatd si pentru alte probleme nedeterminate de clasificare in imagini. Aceastd “extragere
maximald” presupune nu numai contorizarea pixelilor care apartin unei clase (in cazul nostru, clasa
pixelilor de skin (S)) si, mai departe, stabilirea unei masuri probabilistice de a fi ‘skin pixel’ (SP)
pentru fiecare pixel dintr-un anumit spatiu de culoare. Se retin SI conditiile de achizitie a imaginilor.
Vom stabili o taxonomie a bazei de imagini de calibrare SI dupa tipul si setarile camerei foto. Astfel,
vom furniza un cadru de lucru adaptiv si dinamic, capabil sd Tmbunadtateascd orice metoda de
clasificare bazata pe clasificarea pixelilor. Aceasta flexibilitate plus cele doud ingrediente majore in
industrie, acuratetea si viteza de calcul, vor configura fatd cu ‘the state of the art’-ul existent o
metaeuristicdA mai eficientd de determinare a formei spatiului unei probleme de recunoastere
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nedeterminate - vezi si [Georgescu, 2010]. Tot Tn acest subcapitol vom trata si problema modelarii
acestui spatiu - vezi si [Georgescu, 2011].

Asa cum e aratat intr-un articol recapitulativ, [Kakumanu et al., 2006] “recent, metodele SD bazate pe
informatia culorii pielii au castigat o mare atentie din punct de vedere al efortului computational, al
robustetei la rotatii si scaldri, si ocluzii partiale”. Aceste metode s-au dovedit a fi optimale in termeni
de robustete si, vom vedea, in cazut metodei noastre, modularitate. Scopul nostru e de a gasi cel mai
“generos” cadru de lucru pentru aceste metode - stabilim o mataeuristicd care permite inglobarea
eficientd (‘plug and play addition’) intr-o metoda de SD a oricarui criteriu nou (e.g. un criteriu de
miscare, sau un criteriu de vecindtate, cum ar fi textura pielii, sau prototipuri de culori ale pielii, sau
caracteristici de forma pentru fete / ochi), in vederea cresterii selectivitdtii metodei (reducerii fals
pozitivelor). E o metodda dinamicd de detectie (bazata pe pixeli) si in sensul cd putem ingloba
informatii noi pentru detectie prin addugarea la Skin Locus-ul existent de noi pixeli de piele, sau prin
modificarea informatiei de probabilitate (vezi mai jos) pentru pixeli din SL-ul existent. Dinamicitatea
metodei permite si calibrarea ei, e.g., putem calibra metoda pentru detectia pielii in imagini cu
persoane de rasa caucaziana.

Pentru a “profita” cat mai mult de pe urma oricarei informatii, vom avea in vedere cd SD trebuie sa
tina cont §i de caracteristicile de conectivitate a pixelilor de piele - in faza de modelare a SL. vom face
prelucrari morfologice corespunzatoare asupra SL-ului obtinut anterior prin culegerea informatiei
pixelilor. Aceasta “intuitie” topologicd, pusd in serviciul metodei noastre, impreund cu informatia de
probabilitate asociata fiecarui SP ne situeaza in domeniul tehnicilor fuzzy.

Abordarea e centratd pe datele experimentale, “cdzidnd” abordarile care incearcd sd deducd ecuatii
matematice, prin care am putea modela spatiul solutiei problemei. De altfel, noi, ca si alti cercetatori,
am experimentat faptul ca o asemenea abordare e mai eficienta decat a incerca sa “prindem” SL in
formule explicite.

Pentru a ajunge la implementarea de SD, urmdm o succesiune de etape general acceptata — conform
[Vezhnevets et al., 2003] apar trei mari subprobleme 1n constructia unui sistem de SD:

1. ce spatiu de culoare sa alegem
2. cum vom modela distributia culorilor de piele (‘Skin Pixels’) Tn acest spatiu

3. algoritm-ul efectiv de SD (ce se intampla la preprocesarea unei imagini)

Alegerea spatiului de culoare si colectarea pixelilor de piele

Aparitia pielii n imagini e, mai degraba, controlatd de crominantd decat de luminantd: luminanta poate
varia mai amplu decdt crominanta. Multe lucrari de determinare a SL intr-un spatiu de culoare
[Vezhnevets et al., 2003] au renuntat la componenta de luminanta. Acesta reducere a dimensionalitatii
SL (de la 3D la 2D) a eficientizat foarte mult procesarea ulterioard. in plus, SL-ul 2D se poate
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“generaliza” la unul 3D, asigurandu-ne astfel de reducerea fals negativelor. De altfel, in general, se stie
ca pentru sistemele SD existente, € mai putin probabil sd ratam un pixel de piele (SP), decat sa
confundam non-SP cu SP. “Culorile de piele” fiind des intalnite (la diverse obiecte), odata ce am mai
si generalizat adecvat SL-ul, putem aborda doar problema reducerii fals pozitivelor. Cum generalizam
SL-ul? Punand praguri globale pentru luminanta si aducand la o forma “cat mai” conexa si convexa

SL-ul — pe asemenea componente se pot rula algoritmi foarte eficienti de SD: de tip ‘run-length’.

Mai intéi, devine foarte utila o decorelare cat mai buna intre crominanta si luminanta. E unul dintre
motivele principale pentru care am ales spatiul de culoare YCbCr pentru metoda noastra de SD.
YCbCr e un spatiu de culoare care se mapeaza foarte bine si pe cerintele industriei fiind si foarte
popular 1n ‘pixel based SD’ [Gonzales & al., 2010].

Colectarea pixelilor de piele

Pixelii de piele (SP) 1i vom culege dintr-o baza cu fotografii, in care fetele au fost marcate (selectate)
prin poligoane, iar benzile (dreptunghiurile) gurii si ochilor au fost indepartate. Marcarea nu trebuie sa
fie foarte exactd. Punand unele praguri pe ordonata graficului histogramei cumulative a luminantei
putem elimina din selectie culorile minoritare, care nu pot fi luate drept culori de piele, e.g. fire de par
negre (prag inferior) sau albul ochilor (prag superior). Aceste praguri le punem procentual — intre 5 si
10%. Mai retinem pentru fiecare SP: Y, Cb, Cr numarul de aparitii (informatie de probabilitate).
Informatia de probabilitate, in fapt frecventa relativd a SP, ne da posibilitatea construirii unui cadru

probabilistica, dar si fuzzy, cu toate avantajele lor mentionate la capitolul “Domeniul impreciziei”.

Daca un om recunoagste foarte usor o zona de piele, e nu numai datoritd capacitatilor Tnca neexplicitate
ale sistemului sau nervos, dar si datoritd faptului ca aceasta clasificare o face dispunand si de o
informatie 3D si de multe alte informatii. Putem elabora un model de calcul satisfacator al SD numai
dacd ne delimitdm cat mai bine conditiile in care clasificdm. E important de avut in vedere ca lucrdm
cu baze de date de imagini cat mai mari, mai complete, dar si mai “specializate”. Acesta credem ca e
bine sd poarte numele de principiul specializarii si al calibrarii: vom lucra cu seturi de imagini care
au fost achizitionate in diverse conditii, cu diverse tipuri si parametri de camere foto, cu persoane de
diverse etnii si, deci, culori ale pielii s.a.m.d.. De fapt, cu factori care ar putea fi stiuti inaintea
procesarii efective a imaginii pentru SD, a.i. sa putem alege setul corespunzator.

Reprezentarea Skin Locus-ului n vederea eficientei Skin Detection

Sa transam in vederea eficientei SD, mai exact a aplicabilitatii SD in timp real: observam ca
reprezentarea 3D de la Fig. [V.2.2_1 seamana destul de mult cu un cilindru. Se confirma perceptia de
la subsectiunea IV.2.2.1: pentru componenta de luminanta putem retine doar doud praguri globale:
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unul inferior i unul superior. Astfel, pentru un SP vom retine coordonata Cb, coordonata Cr si
numarul de aparitii. Sa avem 1n vedere cd proiectia in planul CrCb a SL amesteca clasa pixelilor “de”
piele SP, cu clasa non-SP. Cu atat mai importantd devine informatia de probabilitate, care ne ajutd sa

partitionam cat se poate (fuzzy) in cele doua clase.

Modelarea distributiei SL

20 de fotografii 883 de fotografii

Cele doua forme de SL de mai sus au citeva asemanari importante:
- sunt regiuni relativ compacte
- acopera cam aceleasi intervale Cb si Cr

- apar similare nu numai topologic, dar si ca forma.

-1 Fig. IV.2.3_1 Reprezentarea 2D a Skin Locus-ului - in
planul CrCb conform [Georgescu, 2010]

Cat de importantd e
completitudinea bazei
de imagini din care
culegem SP (pentru
SL)?

Fig.Iv.24_1
Reprezentarea in planul
CrCb a SL cules din 20
(in stanga) si din 883
fotografii
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Aceste asemanari majore ne duc la doud concluzii importante:

C1) nu avem nevoie de foarte multe imagini pentru a configura / culege un Skin Locus (mai
degraba avem nevoie de cateva scene fotografiate in diverse situatii (citeva fete, acestea continand
multi SP), ceea ce nu ITnsemna abandonarea principiului specializarii si al calibrarii, ci doar ca, intre
anumite limite putem interpola.

C2) SL e relativ compact
Sa coroboram aceste informatii despre forma cu cele de probabilitate.

Fig. IV.2.4_2 Nivele de probabilitate ale SL
(cules din 883 fotografii) in planul CrCb. Am
reprezentat sapte nivele de probabilitate
pseudocolorate (dupd o conventie asemanatoare
cu cea pentru relief, adica albastru inchis
corespunde SP cu cea mai micd probabilitate,
iar cea mai deschisa culoare corespunde SP cu
cea mai mare probabilitate).

Observam dispunerea concentrica a nivelelor
de probabilitate ale SL, in centru fiind pixelii
cu cea mal mare probabilitate. Aceastd
observatie Tmpreund cu C1) si C2) de mai sus
ne face sd ne gandim la un SL compact, care
poate fi partitionat in componente convexe si
conexe, foarte usor de parcurs de un algoritm
de SD de tip ‘run-length’ — cel mai rapid
algoritm pentru problema noastra: testul
daca un pixel de coordonate [cr] [cb] e SP se
reduce la doud comparatii (testam daca un punct apartine unui segment). Pentru a compacta adecvat
SL, ca sd aplicam un astfel de algoritm, putem prelucra morfologic, tindnd cont si de informatia de
probabilitate. Pentru compactare sunt doua obiective: intai conectivitatea i apoi convexitatea.

Conectarea SL

SL reprezentat in Fig. IV.2.4_2 prezinta la margine pixeli izolati care ar putea fi zgomote — pixeli care
apar accidental ca fiind “de” piele. Putem inlatura acesti pixeli prin cateva prelucrari morfologice
simple, cum ar fi inchiderea cu un mic element structurant. Sau, mai eficient dupa regulile:

=0

1) doi pixeli de acelasi tip (SP sau non-SP) “forteaza” pixelul aflat direct intre ei la tipul lor,
probabilitatea in cazul unui SP creat astfel, fiind media aritmeticd a vecinilor care 1-au “fortat” sa apara

2) un SP e facut non-SP, daca nu are cel putin doi vecini
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Aplicam prelucrarile 1) si 2) pana obtinem o singurd regiune conexa pentru SL: CN. In cazul nostru,
dupa doar doua iteratii ale acestor prelucrari, obtinem un SL conex §i aproape convex — ne punem
acum problema obtinerii convexitatii. Putem ajusta local SL (fie si manual). Sau putem aplica o

transformare morfologicd de tip acoperire convexa (‘convex hull’). Dacad obtinem un CN cu
concavititi accentuate, il partitionim in componente convexe; altfel, vom pierde mult din
selectivitatea metodei de SD.

Fig. IV.2.4_4 Rezultatul aplicarii pasilor 1) si 2) e un SL
conex. In figurd, am reprezentat si dreptunghiul incadrator
al SL Tnainte de a aplica 1) si 2)

Concluzii

Am abordat dintr-o perspectivd experimentald, destinata sa valorifice optimal informatia care poate
[i extrasa dintr-o bazd de date, proiectarea unei metaheuristici care sa clasifice, in caz concret, pixelii
“de” piele in imagini digitale. Avantajele metodei noastre constau in:

- modularitate — etapa de calibrare Inglobeaza dinamic noi informatii si se desfagsoara decuplatd de
etapa de procesare efectiva

- vitezd de calcul — prin Lut-ificare, compactare a.i. sd rulam un algoritm ‘run-length’ pe componente
conexe §i convexe

- acuratete gratie unei adaptabilitati superioare conform a ceea ce am numit “principiul specializarii si
al calibrarii”

- generalitate — am proiectat de fapt o metaeuristica

- deschidere — prin informatia de probabilitate ne putem extinde metoda in domeniul “impreciziei”,
adica putem ingloba cunostinte probabilistice sau fuzzy (lingvistice, perceptuale).
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1V.3 Folosirea subclasarii si a marcajelor pentru reducerea fals pozitivelor.

Cazul ‘skin detection’

Abordare

Se pune problema cresterii selectivitatii unei metode de clasificare, adicd a reducerii fals pozitivelor
(FP). Ideea principald, pe care se bazeaza contributia noastra, e aceea de a imparti / partitiona clasele
furnizate de metoda de clasificare data (initiald, de intrare) in subclase gisind conditii
suplimentare de rafinare a clasificarii in interiorul fiecarei clase. Pentru a ne asigura de
corectitudinea acestor conditii suplimentare vom folosi informatii perceptuale, adici marcaje de
clasificare furnizate de expertul uman - vezi si [Georgescu 1, 2012].

Daca numim prototipuri ale unei clase, subclasele obtinute 1n interiorul fiecarei clase prin partitionare,
schema de selectie e datd de relatia: zona_de_interes = zona_prototipurilor N zona_marcajelor

Pentru punerea in lumind a acestei metode de crestere a selectivitatii unei clasificari, vom analiza cu
date experimentale, cazul detectiei zonelor de piele (Skin Detection) in fotografii — ceea ce corespunde
faptului ca pornim de la o clasificare cu doud clase: ‘skin’ si ‘non-skin’. Conditiile suplimentare le
punem pentru a subclasa in interiorul clasei ‘skin’. Zona corespunzatoare clasei ‘non-skin’ nu ne mai
intereseaza intrucat se considera ca, pentru metoda SD data — acesta e cazul general, fals negativele nu
creeazi probleme, fiind neglijabile. In general, problema majora pentru SD e dati de faptul ci se
detecteaza prea multe fals pozitive, adica se detecteaza ca ‘skin’ si zone care in fapt nu sunt de ‘skin’.

F: fotografia facuta cu ‘flash’ SD: ‘skin detection’ — cu negru

Fig. IV.3.1_1 SD tipic. Observatie: existd multe culori cu o cromaticitate ca a pielii (mai ales in
interioare)

Pentru luminanta s-a impus un anumit interval, un prag superior §i unul inferior — de aceea nu e
selectata zona de piele (S) din departare. Daca ne intereseaza sa selectam numai S din plan apropiat,
mai precis, cu luminanta peste un anumit prag, abordarea e corectd. E si cazul nostru, intrucat am
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folosit SD ca pas intermediar pentru problema corectiei ochilor rosii (‘Red Eyes Reduction’) — e
improbabil sd obtinem ochi rosii in departare, deoarece ‘flash’-ul, cauza aparitiei ochilor rosii, are o
raza de actiune destul de mica. A se vedea influenta mare a directiei ‘flash’-ului: daca ‘flash’-ul ar fi
fost “pe” fata din prim plan, aceasta fata ar fi fost selectatd mai compact - In situatia figurata mai sus,
pentru o selectie de zone S conexe si convexe, cum ne asteptam sa fie zonele de piele, ca si Tn cazul
metodei de determinare a SL-ului (vezi subcapitolul anterior), pot fi utile anumite prelucrari
morfologice. Remarcam si cad o multime de alti factori apar odata cu ‘flash’-ul, fie si numai daca
mentiondm numai artefacte ca umbre sau specularitati.

Unul dintre scopurile principale ale proiectului la care am lucrat era acela de a creste selectivitatea unei
metode de SD bazata pe clasificarea pixelilor (ca fiind de ‘skin’ sau nu), luand in calcul si informatii
legate de diferenta de luminantd Dif intre o fotografie facuta cu ‘flash’ si una fara ‘flash’, asupra
aceleiasi scene, ideea fiind cd in zona fetei (zona S pe care Imi propun sd o selectez cu cat mai putine
FP) Dif are o valoare specifica pentru reflectanta pielii (din acea zona a fetei). Softul care permitea
achizitia fotografiei fara “flash’ era un firmware Nikon. In fapt, fotografia fard ‘flash’ e un ‘preview’
(P), adica acea imagine care se formeaza in timp real pe vizorul camerelor foto digitale de generatie
mai noud. Pentru concizia exprimdrii vom folosi F in loc de “fotografia facutd cu ‘flash’”. Ne vom
raporta in continuarea subcapitolului la relatia: Dif (diferenta pe canalul de luminantd) & F (luminanta
fotografiei cu ‘flash’) — P (luminanta fotografiei fara ‘flash’)

Clasificarea skin / non skin

SD facandu-se intr-un spatiu perceptual uniform, se justificd definirea de subclase (prototipuri) sub
forma unor discuri Dj, i = 1...n, de raze aproximativ egale (6) care acopera un SL-ul.

In ciuda situatiei ilustrate in Fig.4.3.1_1 pentru a pune in evidentd problemele majore ale SD, acesti
metodd de definire de SD nu e una cu performante scazute.

Fig. IV.3.2_2 Selectia zonelor de piele
conform metodei noastre

Selectia noastrd corespunde unui SL
intermediar Intre cel definit conform [Hsu et
al., 2002] si cel definit, precum am mentionat
in subcapitolul anterior, prin inegalitati.
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Fig. IV.3.2_3 ‘Skin gamut’-uri in planul CrCb, definite prin trei metode: albastru — metoda conform
[Hsu et al., 2002], verde — metoda noastra, negru — metoda cu inegalitati; (b) aceleasi ‘skin locus’-uri
in planul ab (din Lab), rosu apare pentru o limitare inferioara globala a luminantei a modelului
conform [Hsu et al., 2002].

Fig. IV.3.2_4 Observam ca in spatiul de culoare Lab, reprezentarea cu discuri e cea mai compacta.
Vom compara cele trei metode si aplicandu-le pentru o imagine care contine mostrele de piele umane:

Luschan Hsu metoda noastra inegalté[:i

Fig. IV.3.2_5 De la stanga la dreapta si de sus in jos: harta antropologica a culorilor dupa von Luschan
(‘the skin color chart of Felix von Luschan’), SD conform [Hsu et al., 2002], conform metodei
noastre si conform metodei care se bazeaza pe inegalitati.

Se confirmd cd metoda noastra pare sd aiba cea mai buna “acoperire” — prin prelucrari morfologice cu
mici elemente structurante putem acoperi aproape integral zonele de piele. Astfel, putem neglija
problema fals negativelor.
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Putem spune ca subclasarea / prototipizarea in interiorul clasei ‘Skin Locus’ (SL) o facem prin
partitionarea SL., cu observatia cd multimile care formeaza partitia nu sunt disjuncte — discurile D;
(discuri descrise 1n sectiunea anterioarda, care definesc prototipurile) se suprapun intr-o anumita
masura. In fapt, e vorba de o partitie fuzzy — in planul de cromaticitate ab; in interiorul SL putem
acorda grade de apartenenta la fiecare disc / prototip D; pentru un pixel.

Algoritm bazat pe variatia specifica de luminanta pentru fiecare prototip al pielii
Redam metoda folositd conform observatiilor de mai sus:
Etapa I. Detectarea prototipurilor de piele Pi in fotografia obtinuta cu ‘flash’ (F):

Notam R; = regiunea corespunzatoare prototipului Pi, fiecare pixel din F va fi etichetat cu “Pi”, adica
prototipul / discul Di cu centrul cel mai apropiat de pixel in planul cromaticitétii ab:

F ——>| DetectSkin tool |::>[ Z1=UR; i=1ton ]

Etapa II. Calculul Dif = F — P. Pentru acest calcul trebuie sa aliniem (‘registration’) F si P.

LuminancesDif tool
=—=>| after registration | =
(P.F)

Etapa III. Determinarea pragurilor pentru fiecare prototip Pi — pseudocod:

1) Initializare algoritm de antrenare:
Pentru fiecare prototip de piele (P1)

- initializeaza pragurile de luminanta - inferior (t) si superior (T) - la valorile maxim, respectiv minim
posibil.

2) Algoritm de antrenare pentru determinarea pragurilor de luminanta pentru fiecare prototip:

- pentru fiecare pereche <P,F> (corespondenta ‘preview’ — fotografie cu
‘flash’)

- interestRegion (vezi observatia de dupa prezentarea acestui algoritm) =
in interiorul (mastii) Z1 marcheaza manual zonele de piele

- pentru fiecare pixel € interestRegion modifica pragurile astfel:

FieP; eticheta de prototip setata in cadrul etapei I si fie L = luminanta
aceluiasi pixel in Dif.

if (L<Pi.t) Pit=L;//PitsiPi.T se manifestd ca “praguri regionale”,
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if (L>Pi.T) Pi.T =L;// ca masuri (praguri) ale prototipului Pi

Dupa rularea acestui algoritm vom avea pragurile pentru fiecare prototip: [Pi.t, Pi.”T]. Acesta e
algoritmul de antrenare. In cadrul fiecirui prototip Pi, metoda de clasificare va selecta pixelii cu:

Criteriu: pixel chromaticity € skin (prototype Pi) AND Dif (pixel) € [Pi.t, Pi.T]

Determinarea interestRegion nu trebuie sa fie exacta ca sd contribuie la cresterea selectivitatii metodei
(de SD in cazul nostru). Mai mult, prin faptul ca folosim masca Z1, ne asiguram ca selectivitatea
metodei nu poate sa scada. Altfel spus, cresterea selectivititii metodei e toleranta la defecte.

Eliminarea zgomotelor si alinierea imaginii obtinutd fard ‘flash’ cu imaginea obtinuta cu ‘flash’

Avand in vedere ca imaginea fard ‘flash’ (P) e, mai ales in cazul nostru, de calitate inferioard (sa nu
uitdm ca asupra ‘preview’-ului nu se aplica corectiile, cum ar fi ‘white balace’, care se aplica pentru o
fotografie normala), mai intai vom incerca sa elimindm cat mai mult din zgomotul ce vine cu aceasta
imagine. Urmdrim sa facem aceastd imagine cat mai “netedd”, mai comparabila cu imaginea obtinuta
cu ‘flash’ (F):

Tnainte

Fig. IV.3.3_1 Inainte ti dupd eliminarea zgomotelor pentru imaginea ‘preview’ 1n scard de gri
(luminanta). Deti avem o dimensiune mica a imagini, se observa eliminarea zgomotului.

Am testat pe sute de poze facute in conditii cat mai diferite (orientare, distantd, iluminare, indoor etc).
Zgomotul apare ca fiind mai degraba uniform decat neuniform, fard a manifesta insd o regularitate
clard. Apar frecvent in P, pentru obiectele cu o reflectivitate mai mare, ‘hot pixels’, adica pixeli cu
exces de lumianantd. Chiar daca dupd eliminarea zgomotelor nu putem spune ca din P au fost eliminati
toti ‘hot pixels’, si putem pierde unele detalii fine din P, am remarcat ca prin eliminarea zgomotelor, in
zonele cu piele, obtinem o “netezime” relativ buna. Eliminarea zgomotelor: aducem P la o dimensiune
comuna cu F (pentru a putea face diferenta lor) si aplicim un filtru de rang pornind de la datele ce ne
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sunt oferite de aparatul foto: dintr-o secventa de patru valori am ales-o pe a doua (am observat vizual)
ca astfel imaginea obtinuta e mai curatd, decat daca as lua alt index - din cei patru - sau media intre
cele patru valori.

Desigur, exista si alte metode de eliminare a zgomotelor. Mai general , se pot elimina si alte artefacte —
e.g., in afara ochilor rosii, mai pot surveni ca artefacte umbre si specularitati - care apar odata cu
“flash’-ul, pornind de la perechea <P,F>. In esenti, se poate spune cd aceste metode fac o estimare a
imaginii care ar fi trebuit achizitionatd prin camera foto, in conditiile unor conditii bune pentru
fotografiat. Estimarea se face pe baza imaginilor P si F ale aceleiasi scene, ideea fiind cd P ne da
informatii despre ambient, iar F despre detalii. Mentiondm unele metode destul de populare: aceea a
filtrului bilateral destinat sa producd o imagine ‘large scale’ a imaginii pe care o prelucreaza prin
medierea pixelilor invecinati i cu luminante similare — vezi [Eisemann et al., 2004] si [Georg
Petschnigg et al., 2004], aceea a tehnicilor de gradient — vezi [Agrawal et al., 2005], aceea a estimarii
reflectantei — vezi [J. M. DiCarlo et al., 2001]. Am incercat sa ne inspirdm din aceste metode, dar ele
prezinta un cost suplimentar prea mare pentru un firmware (presupunem ca dorim sa facem Red Eyes
Reduction ‘in camera’) si, mai ales, nu ofera un suport satisfacator pentru calibrare. . Pentru a alinia P
cu F, am incercat sda aplicim un model “factorial” pentru expunere: E = k g T ISO, unde k e o
constanta dependentd de camerd, g e castigul (‘gain’) ‘CCD’, T e timpul de expunere si ISO
caracterizeaza sensibilitatea camerei. Dar aceasta formuld nu s-a dovedit realista.

.....

achizitionate in conditii atat de diferite e dificild. Am exclus problema care ar apdrea datoritd
nealinierii spatiale a celor doua imagini, desi e o problemd care poate apare si poate impiedica
cresterea selectivitdtii detectiei zonelor de piele - exemplu:

F - P = Dif

Fig. IV.3.3_2 Miscarea persoanei fotografiate Tn momentul fotografierii cu ‘flash’ (F) fata de
momentul achizitiei imaginii scenei fard ‘flash’ (P, care, astfel, apare “Intunecata”) poate impiedica
cresterea selectivitdtii detectiei zonelor de piele / fata prin aparitia unor neregularitati suplimentare.

Vom presupune cad problema miscdrii scenei sau in scend nu va impiedica alinierea spatiala a lui P cu
F, aliniere pe care o facem prin procedeul de corelare a fazei (‘phase correlation’) in domeniul
frecventd. Daca aceastd diferentd e prea mare, pur si simplu in algoritmul de mai sus nu mai punem si
conditia AND Dif (pixel) € [Pi.t, Pi.T], nemaiputandu-ne permite cresterea selectivitatii metodei de
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SD. Acelasi lucru il vom face si daca P e o imagine “prea Intunecatd” in care nu distingem forme,
contururi, adica luminozitatea globala a lui P e sub un anumit prag.

In plus, ‘Flash’-ul introduce niste umbre diferite de cele ale scenei initiale - vom exemplifica in figura
de mai jos cu o scena tipica, des intdlnitd, in care lumina vine din lateral. Excludem si acesta problema
avand posibilitatea sa achizitiondm un ‘preview’ cu ‘preflash’. ‘Preflash’-ul e un mic ‘flash’, care,
anuntand din timp ‘flash’-ul, dd@ mai multe sanse pupilei oculare de a se inchide inainte de a se
produce ‘flash’-ul, prevenind astfel, In mod hardware, aparitia ochilor rosii. Cum ‘preflash’-ul
ilumineaza scena din acelasi “punct” din care o face si ‘flash’-ul, nu se mai pune problema umbrelor
modificate intre P si F. In plus, daci e suficient de puternic, ‘preflash’-ul rezolva P-urilor foarte
intunecate si, deci, cu mult zgomot. Facem toate simplificdrile mentionate mai sus pentru a avea sanse
reale de a creste selectivitatea metodei noastre de SD. Comparatia lui P cu F se face 1n “conditii grele”,
cand pare cd singura comparatie care se poate face e aceea referitoare la luminanta, In conditiile pe
care le-am specificat. Chiar si asa, comparatia lui P cu F nu pare sa aducd o conditie de discriminare
foarte puternica — in figura urmdtoare se observa dependenta Al - a lungimii intervalului de variatie
luminantei in Dif pentru zonele cu fete - de mediul ambiant si directia ‘flash’-ului, pentru fete ale unor
persoane de rase diferite, dar si asemanatoare:

Al relativ mica pentru o ambianta ‘outdoor’ - | Al relativ mare a lui I pentru o ambianta
directia ‘flash’-ului nefiind pe fata ‘indoor’, directia ‘flash’-ului fiind “pe” fete

Fig. IV.3.3_4 Variatia luminantei in Dif pentru zonele cu fete

Am incercat sa folosim un alt criteriu de comparatie: in loc de diferenta in luminanta Dif, am calculat
rapoarte, am incercat sd deducem diferente adaptive pentru a elimina neregularititi de genul obtinerii
unei valori mai mari Tn P decat in F, pentru acelasi pixel. Nu am gasit o metoda care sa acopere toate
cazurile - aceste neregularitdti, inevitabile (am ardtat anterior), pot fi detectate pentru a fi “sérite”.
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Discutie in urma experimentelor

Robustetea metodei

Fig. [V.3.4_2 Pentru acest Dif daca, in etapa Il a
plgoritmului, marcdm §i  zonele de fata
‘innegrite” in Dif vom afecta selectivitatea
optimala (din punct de vedere al metodei noastre)
metodei, prin afectarea intervalelelor de
Mlluminantd [Pi.t, Pi.T], calculate de algoritm

fbentru fiecare prototip (“innegrirea” corespunde
nui Pi.t mai mic, iar “albirea” corespunde unui
1.T mai mare), ca si conditie suplimentara de
selectie, aceste intervale ajungand sa fie “prea”
largi. Totusi selectivitatea va creste. Dar, precum
Am spus, metaeuristica noastra are un succes cu
atat mai mare cu cat ne asiguram ca lucrdm cu un
Dif care sd nu prezinte neregularitati prea mari —
includem aici: zgomotele din P, umbrele (pe fete) din P, deplasarile prea mari ale camerei sau In scena
fotografiata, Intre momentul achizitiei lui F si momentul achizitiei lui P etc. Succesul ar fi si mai mare
daca am reusi sd obtinem o partitionare cat mai clara (fie ea fuzzy) a SL si daca am realiza o0 anumita
taxonomie a scenei dupa: tipul de ambient in care se afla scena (induntru sau afard), ce fel de iluminare
e folositd §i toatd gama mentionata sub numele de principiul specializarii si al calibrarii in subcapitolul
anterior. Ilustram un exemplu de reducere a fals pozitivelor, chiar in conditiile in care nu ne-am luat
precautiile mentionate la subsectiunea anterioara:

segmentare a pielii, pe Dif, fara praguri segmentare a pielii, pe Dif, cu praguri

Fig. IV.3.4_4 O situatie in care aplicarea pragurilor pentru luminantele prototipurilor are ca efect

restrangerea selectiel zonelor de piele — observam ca portiunea dintre cele doua fete a fost scoasa din
selectie.
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Fig. IV.3.4_5 Fotografia cu ‘flash’ ne confirma ca
aceastd portiunea mentionatd la Fig. IV.3.4_4
putea fi luata relativ usor drept zona de piele

Concluzii

In aceast subcapitol a dim o metaeuristica de reducere a fals pozitivelor (FP) prin folosirea subclasarii
si a marcajelor perceptuale, adica a marcajelor de clasificare furnizate de expertul uman (putem spune
ca metoda de Skin Detection e antrenatd conform observatiilor expertului uman). Subclasarea
presupune partitionarea in subclase a claselor furnizate de o metodd oarecare de clasificare initiala
(care constituie intrarea metaheuristicii) si gasirea de conditii suplimentare de rafinare a clasificarii in
interiorul fiecarei clase. Daca numim prototipuri ale unei clase, subclasele obtinute in interiorul
fiecarei clase prin partitionare, cresterea selectivitdtii unei clasificari, adica reducerea FP, e datd de
relatia: zona_de_interes = zona_prototipurilor N zona_marcajelor ()

Abordarea e “pixel based” datoritd avantajelor oferite de acest tip de metode (vezi sectiunea IV.2.1.).
Cautam sa selectdm cat mai precis ‘Skin Pixels’. Presupunem ca intr-o etapd anterioard, de antrenare in
vederea recunoasterii SP (vezi IV.2.), am colectat (dintr-o bazd de date cu imagini) SP si avem o
reprezentare si, poate, chiar o partitionare a ‘Skin Locus’-ului.

Sublcasarea corespunde partitiondrii SL. Pentru ca ne propunem sa partitionam Skin Locus-ul, alegem
ca spatiu de reprezentare a culorilor un spatiu de culoare perceptual uniform — desigur, am ales Lab si
datorita generalitatii sale (capacitatii sale de reprezentare a culorilor) si decorelarii in cel mai Tnalt grad
a luminantei de crominanti. in plus, SD ficindu-se intr-un spatiu perceptual uniform, se justifica
definirea de subclase (prototipuri) sub forma unor discuri Di. Di nu sunt disjuncte: se suprapun intr-o
anumitd masura — e vorba de o partitie fuzzy. Pentru fiecare prototip Pi, metoda va selecta pixelii cu:

cromaticitate pixel € prototip Pi)  SI Dif (pixel) € [Pi.t, Pi.T] (*%)

, unde pragurile inferior si respectiv superior Pi.t si Pi.T se determind printr-un algoritm iterativ de
antrenare care ruleaza peste imagini cat mai “apropiate” de cele pentru care ne propunem SD. Acest tip
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de antrenare adaptiva e foarte important pentru cresterea selectivitatii metodei. Portarea SD la alta
categorie de imagini va Tnsemna doar rerularea acestei preprocesari.

Un alt avantaj important al metaheuristicii noastre e ca, practic, € o unealtd care poate fi foarte utila
pentru cercetare. Se poate demonstra astfel, in mod practic si foarte benefic, utopia unor
probleme de clasificare — asa cum teorema de separare pentru seturi fuzzy convexe (vezi si 11.2.3.2.
“Multimi si partitii fuzzy”) vorbeste de un grad maxim de separabilitate intre doud multimi fuzzy
(putem proiecta prototipurile Pi ca multimi fuzzy).

Idei de imbunatatire a metaheuristicii:
- cresterea granularitatii prototipurilor

- cresterea “‘naturalitatdtii” / separabilitatii prototipurilor — evident, subclasarea pe care am aplicat-o
(prin stabilirea discurilor Di care partitioneaza SL) poate fi rafinata, “clusterizand”

- prin prelucrari morfologice putem elimina “accidentele” (situatiile necorespunzatoare) din faza de
antrenare (in faza de procesare presupunem ca nu e timp pentru asemenea precautii)

- proiectarea prototipurilor Pi ca multimi fuzzy — dacd partitionarea in prototipuri se face intr-o
maniera fuzzy (ele se suprapun), totusi ele nu au fost gandite ca multimi fuzzy. Aceasta ar fi dus la un
control mai bun al prototipurilor si, deci, la o crestere suplimentara a selectivitatii clasificarii

V3§ Sinopsis al contributiilor originale. Studiul viitor

V.1. Vedere sinoptica a contributiilor noastre

In aceasta lucrare, teoria a fost abordata din punct de vedere pragmatic — chiar si in cazul explicatiilor
care s-au dat pentru unele notiuni, unelte matematice, procedee folosite des in practica, dar mai rar
“deconstruite” pentru a putea fi intelese in profunzime, aplicate / adaptate creativ de catre cei care
cauta rezolvari unor probleme nedeterminate concrete de Clasificare a Imaginilor (CI), de catre cei care
cauta noi criterii de clasificare pentru rezolvarea unor asemenea probleme. Rezumam in urmatoarele
doua sectiuni (V.1.1. si V.1.2.) contributiile noastre de sinteza / observatie teoretica, contributii la care
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am ajuns in urma investigatiilor cu ocazia acestor probleme, investigatii care ne-au dus cercetarea
teoretica spre domeniul fuzzy.

V.1.1. Contributii teoretice (per capitole)

In aceasta lucrare incadrim in mod original problema Clasificarii in Imagini intr-o viziune unitara, per
domenii: Domeniul Spatial, Domeniul Probabilistic, Domeniul Frecventd si Domeniul Fuzzy:.
Sectiunea II.1.5., “O viziune abstracta asupra recunoasterii formelor, in jurul conceptului de corelare”
intdreste aceasta legdtura intre domenii, in jurul conceptului de corelare, concept care, din punct de
vedere matematic, se bazeaza pe produsul intern intr-un spatiu vectorial. Multe alte informatii sunt
integrate in aceasta viziune, avand astfel o lucrare legata, coerenta.

1§ Incadrarea problemei CI si descrierea ei in Domeniul Spatial si in Domeniul Probabilistic —
capitol introductiv, in care ardtam limitarea teoretica a unor tehnici clasice, e.g., a retelelor neuronale,
in ce priveste rezolvarea unor probleme concrete de CIL Incheiem acest capitol remarcind ci domeniul
probabilistic, desi poate “veni” cu informatii in plus fati de cel spatial, nu incurajeaza folosirea
intuitiilor, a adaptarilor pentru o rezolvare cat mai adecvata a unor probleme mai complexe de
clasificare.

II§ “Separabilitatea claselor” — clasificarea fiind in esentd o problema de separare

- 1I.1.3. Esantionarea semnalului: precizia necesara si interconditionarea reprezentdrilor in Domeniul
Frecventa si In Domeniul Frecventa-Timp — imprecizia ca aliasing (II.1.3.1. Precizia necesarad
reconstruirii  semnalului §i efectul de aliasing) si ca principiu al nedetermindrii (I1.1.3.2.
Interconditionarea rezolutiei reprezentarilor in  Frecventa si  in  Frecventa-Timp:  principiul
nedeterminarii). Fig.I1.1.3_12 prezinta o imagine sintetica originala. Sectiunea II.1.5., “O viziune
abstracta asupra recunoasterii formelor, in jurul conceptului de corelare”, propune o sinteza
asupra problemei clasificirii, in domeniile spatial, frecventa si probabilistic, problema care poate
fi vazuta ca una de corelare / de-corelare sau de descompunere.

- sectiunea 11.2.2., “Domeniul posibilului: o fuziune fuzzy a diverselor tipuri de cunostinte” da seama
de capacitatea de integrare a informatiilor precise sau imprecise, cu diverse grade de credibilitate
(probabilitate) de catre domeniul fuzzy, un domeniul fatd de care domeniul probabilistic e un caz
particular. Domeniu care poate fi vazut si ca “loc de trecere” intre stiinta calculatoarelor si alte
discipline de cunoastere, cum ar fi cele sociale. Ceea ce da posibilitatea extinderii rationamentului
fuzzy (aproximativ) in stiintele “inexacte” e cuvantul / termenul lexical / variabila lingvistica. in
sectiunea I1.2.4., <<““Fuzzy logic = calculul cu cuvinte’” [Zadeh, 1996]>>, sintetizam concluziile pe
care le-am desprins din literatura de specialitate pe aceasta tema, propuniand ca legatura intre
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stiintele “‘exacte’ (fizica a aratat pand unde poate merge acest “exact” — vezi principiul incertitudinii al
lui Heisenberg, enuntat incd din 1927) si cele ‘“inexacte” sa se facd in jurul criteriului de
proximitate, pe baza claselor fuzzy. In esenta facem urmatoarele observatii:

- 11.2.4.1. Termenul lexical si abilitatea de a opera cu informatii bazate pe perceptii sau fler — teoria
fuzzy are o legatura profunda cu semantica

- I1.2.4.2. Scale fuzzy — e interesant de observat cd scalele metrice ordinale au fost introduse in
contextul psihofizicii (deci, iata, putem vorbi de o contributie la teoria fuzzy din partea psihologiei, o
disciplind de care, acum un secol, stiintele exacte s-ar fi “ferit”) ca metodd de a masura date
multidimensionale (in capitolul III vom vorbi de procesarea multi-canal, cu aplicatie concreta in
procesarea imaginilor color, culoarea fiind, in fapt, o perceptie psiho-fizicd). Folosirea unei scale
metrice fuzzy e o Tmbundtatire daca se ia 1n considerare o relatie de proximitate pe setul de
reprezentare, relatie de proximitate care are acoperire intr-o relatie de proximitate pe setul reprezentat.

99 A

- 1n sectiunea I1.2.5. propunem conceptul de PROTOTIP pe post de clasa fuzzy: “sambure” in
jurul caruia se centreza clasa fuzzy conform unei distributii de posibilitate. Acest concept, pe care 1-
am utilizat efectiv In contributia practica IV.3, “Folosirea subclasarii si a marcajelor pentru reducerea
fals pozitivelor”, apare ca o generalizare si ca o tratare mai adecvata a claselor fuzzy.

III§ Domeniul multispectral al imaginilor color — desi ne vom referi numai la cazul domeniului
multispectral al culorilor, discutia noastrd se poate generaliza 1n ce priveste procesarea informatiei care
ne vine pe mai multe canale. Aici aratdm cum ceea ce poate integra - matematic, pentru descrierea
sensibilitatilor de culoare, folosim produsul scalar - aceste informatii multi-canal este perceptia,
perceptie care sta la baza teoriei fuzzy, dar si a colorimetriei - spatiile de culoare uniform perceptuale

au fost concepute plecand de la conceptul / perceptia de proximitate (vezi Just Noticeable Differnce).

In subcapitolul II1.3., “Caracterul perceptual al culorii”, remarcim cii acolo unde filtrarea liniari nu
a avut succes (e.g, pentru procesarea multi-canal), poate avea succes o abordare fuzzy prin
caracterul sau adaptiv, trunchiat (vezi operatiile pe multimi fuzzy), asemanitor unei logici a
perceptiilor.

CI, prin chiar obiectul ei, “ilustreaza”, poate, cel mai bine multe dintre conceptele clasificarii. Asa cum
am spus si in rezumat-ul lucrdrii, discutia noastra se aplica si altor probleme de clasificare, mai ales in
ceea ce priveste metodele bazate pe elemente componente — care corespund in cazul CI metodelor de
clasificare bazate pe pixeli.
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V.1.2. Contributii practice

Rezumam contributiile noatre practice, contributii ivite, ca si cele teoretice, Tn urma confruntdrii cu
probleme nedeterminate concrete de CI:

IV.1 Transformari eficiente intre spatii de culoare — am proiectat si implementat o metoda de
interpolare cu un grad ridicat de generalitate, superioara ca acuratete si viteza de executie.

IV.2 “Definirea formei spatiului unei probleme de recunoastere nedeterminate si modelarea acestuia.
Cazul ‘skin detection’” — am proiectat si implementat o metaeuristici adaptiva si dinamica in
vederea rulirii unor algoritmi ‘run-length’, superiori ca acuratete si viteza de executie. Prin
folosirea de informatie probabilistica ne putem extinde in domeniul impreciziei, probabilistic / fuzzy,
putem prelua si furniza cunostinte probabilistice / fuzzy.

IV.3 “Folosirea subclasarii si a marcajelor pentru reducerea fals pozitivelor. Cazul ‘skin detection’” —
am proiectat si implementat o metaeuristica adaptiva si dinamica a carei noutate se bazeaza pe
folosirea subclasirii si a marcajelor perceptuale. Conform teoriei fuzzy, se poate demonstra in
mod practic utopia unor probleme de clasificare, ceea ce poate scuti de foarte costisitoare
investigatii — vezi si unele dintre concluziile din finalul sectiunii IV.3.5, Intre care si ideea de a gasi un
criteriu de subclasificare care sa creascd (fatd de ‘Dif’ si partitionarea (fuzzy) a ‘Skin Locus’-ului in
discuri de raze de valoare constantd) separabilitatea claselor. Din punct de vedere teoretic, teorema de
separare pentru seturi fuzzy convexe, teorema care incheie novatorul articol [Zadeh, 1965], este, si ea,
graitoare in acest sens.

V.2. Studiul viitor

Intr-un articolul recapitulativ, [Vertan & Buzuloiu, 2000], s-a observat ci pentru imagini gri au avut
succes filtrarile adaptive si, deci, neliniare. Pentru imagini color, extinderea acestor filtre prin
prelucrarea individuald a componentelor de culoare s-a dovedit inadecvatd in ce priveste pastrarea
topologiei. Ori pastrarea topologiei e un criteriu important de validare a reusitei multor procesari de
imagini — de fapt, si noi am aplicat un rationament topologic cdnd am configurat ‘Skin Locus’-ul,
considerand ca probabilitatea unui ‘Skin Pixel’ creste spre centrul SL — altfel, SL ar fi contrar
perceptiei noastre. Sustinem: criteriul pastrarii topologiei e unul determinant in gasirea solutiilor
majorititii problemelor de clasificare nedeterminate in imagini (putem avea si alte reprezentari
decat imagini digitale). Rationamentul fuzzy, dovedindu-se pana in zilele noastre cadrul teoretic
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cel mai ‘“integrator’” de abordare a acestora, remarcam caracterul siau intrinsec topologic
(fundamentala fiind relatia de proximitate). Ne propunem sa continudm investigatia CI pe partea de
procesare neliniard a semnalelor (multi-canal), apeland la fundamentele teoriei fuzzy, in directia
prelucrarilor morfologice. Din punct de vedere morfologic, conceptul de PROTOTIP, pe care 1-am
propus, poate fi vazut ca un schelet (‘skeleton’) / nucleu de clasa (fuzzy) — notiunea de ‘skeleton’ e
prezentata in lucrare la subsectiunea 1.4.1.2., “Skeletoane”, in cadrul sectiunii 1.4.1., “Simplificarea
formelor”. Astfel, “fuzificarea” ar corespunde extrapolarii de la un ‘skeleton’, iar “defuzificarea”, care,
in general, ia forma maparii unui vector Intr-un scalar §i e asociatd transformarii rationamentelor
umane calitative in expresii numerice (cantitative), ar corespunde calcularii ‘skeleton’-ului. In cazul
GIS, operatia de generalizare poate corespunde calculdrii ‘skeleton’-ului cu pastrarea topologiei [Gold
& Shankar, 2001]. In [Georgescu 2, 2009] aratam cum, in vederea reconstructiei 3D din sectiuni
paralele, pentru o partitionare cat mai corectd in cazul ‘Double Branching Problem’ e nevoie sa gasim
un skeleton “cat mai adecvat” intre cele doud contururi in discutie - evident, problema avand mai multe
solutii, alegem solutia care se muleazd cel mai bine criteriilor solutiei (se stie cd pentru o decizie
multicriteriald putem folosi o integral fuzzy), dar si de acuratete si vitezi ale problemei concrete. in
general, rationamentul fuzzy, chiar daca presupune Indeplinirea unor conditii topologice, se poate
adapta problemei 1n cauza.

Pe de alta parte, in subsectiunea I1.2.2.2., <<Teoria fuzzy si bazele de date sau de cunostinte (sistemele
expert) cu informatii incerte / “granulate’’>>, mentionam exemplarul articol [Zadeh, 1986], in care se
ardtd ca dilatarea si eroziunea, sau inchiderea si deschiderea, ca operatiuni morfologice de baza,

.....
.....

eqe oy

Teorema de separare pentru seturi fuzzy convexe [Zadeh, 1965] e un alt indiciu in favoarea studiului
CI in privinta prelucrarilor morfologice care pot ajuta clasificarea. In general, clasificarea se face in
clase / multimi convexe — vezi si reprezentarea Skin Locus-ului de la contributia practica IV.2.

In subsectiunea I1.2.3.2., “Multimi si partitii fuzzy”, am accentuat importanta teoremei de reprezentare
Negoita-Ralescu a seturilor fuzzy ca taieturi a. E o teorema care ne poate furniza o intuitie clard asupra
unei posibile aproximadri a unei multimi fuzzy: “a din ‘a-cut’ poate fi vazut ca un nivel de apoximare
al setului sau numarului fuzzy” - “pe baza ‘a-cut’ se definesc operatii intre numere fuzzy”.

Ordonarea cat mai “inspiratd” a numerelor fuzzy se poate face in lumina unor intuitii geometrice [Rao
& Shankar, 2011]. In [Vertan, 2009], se vorbeste de “coordonate paralele” — fiecare culoare are
asociat un poligon, calculul distantelor intre culori reducandu-se la calculul intersectiilor acestor
poligoane; si aici « e pe post de grad de aproximare.

Toate acestea sunt, credem, suficiente motivatii pentru studiul utilitdtii prelucrarilor morfologice
pentru problemele de CI, sau, mai general spus, pentru intelegerea imaginilor. Mai credem ca, si am
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sustinut in lucrarea de fata aceasta asertiune prin multiple argumente, cadrul teoretic mare care permite
abordarea riguroasa a problemelor complexe de CI e ceea ce am numit “domeniul fuzzy”.
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