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Prezentarea capitolelor lucrarii

In cadrul analizei imaginilor, ne-am pus problema Clasificarii in Imagini (CI) digitale. Cu toate
ca ne referim numai la aceste imagini, cele discutate de noi se pot generaliza in cadrul unei
analize a semnalelor, imaginea putand fi vazuta ca un semnal bidimensional. La modul general,
clasificarea n (interiorul lui) X se poate face dupa anumite forme sau dupd 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 proprietdti. 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, 1n special pentru a face trimitere la metodele PB.

Din punct de vedere al teoriei multimilor, CI Tnseamna partitionarea imaginii (digitale) in
multimi (clase de echivalentd) de pixeli cu trasdturi 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 careia se face clasificarea.

Ca redactare, lucrarea e organizatd conform ierarhiei: capitol — subcapitol — sectiune —
subsectiune. Din punct de vedere al contributiilor, lucrarea e orientatd pragmatic §i prezinta 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 in imagini — cateva contributii (sinteze / observatii)
teoretice si contributii practice. Intinderea lucririi a rezultat din scopul ei de a fi continuti in sine
(totusi, s-a trecut repede peste teoria elementard). Prezentdm pe scurt continutul lucrarii, pe

capitole, facand precizari sumare 1n 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 teoretica a abordarii lor In cel
mai usor de inteles domeniu de reprezentare a imaginilor: cel spatial;
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- plecam de la principii de baza de filtrare in scopul gasirii pixelilor de muchie (frontiera), 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 in aria efectivd a CI (metodele PB);

- subcapitolul “Domeniul Probabilistic” e prezent in acest capitol din doua 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.

II§ “Separabilitatea claselor”

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

vazuta ca una de corelare sau de descompunere.

- in al doilea subcapitol, “Granularitate si gradatie Tn Domeniul Fuzzy”, ne referim la clase
separabile intr-un anumit grad, clasa corespunzind unei “partitii fuzzy”. In literatura de
specialitate “partitiile fuzzy” au diverse intelesuri. Plecdm de la asa-numitele partitii / clase
fuzzy, care se pot suprapune, putdnd fi proiectate ca seturi fuzzy ( [Shakhatreh & Hayajneh
2010] ), pentru a propune un termen care ni se pare mai semnificant decat acela de partitie fuzzy,
granuld s.a.:. PROTOTIPUL (vezi ultima sectiune: II.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 cd, in general
(conform teoriei clasice), daca in primul caz, separarea semnalului in unde / undine se face

printr-o descompunere ortogonald, n 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 decét probabilitatea — vezi [Zadeh, 1978]). In
sectiunea 11.2.2., “Domeniul posibilului: o fuziune fuzzy a diverselor tipuri de cunostinte”,
scoatem in evidenta aceastd versatilitate a conceptului de fuzzy. Vom continua in acestd directie
in I1.2.4.,“Fuzzy logic = calculul cu cuvinte” [Zadeh, 1996], aratand ca prin termenul lexical se
poate ingloba in rationamentul ingineresc intuitia, flerul, calitdti care, desigur, sunt favorizate de
o experientd indelungata, experientd pe care o putem vedea si ca pe o statisticd implicita, 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)
III§ Domeniul multispectral al imaginilor color — pregatiri teoretice pentru capitolul IV.1.

- In subcapitolul II1.3., “Caracterul perceptual al culorii”, evidentiem calitatea domeniului fuzzy
de a se preta procesdrii multi-canal — Tn cazul contributiilor noastre practice, clasificrii 1n

imagini color
IV§ Contributii practice — vezi Cuprinsul de mai jos

V§ Tabel sinoptic al contributiilor originale. Studiul viitor

Multumiri

Am onoarea sa-i multumesc Doamnei prof. dr. ing. Florica Moldoveanu pentru generosul sprijin,
pentru substantiala Tndrumare in intocmirea acestei lucrari, pentru rdbdarea si increderea acordate
chiar si cand timpul pdrea ca “nu mai are rabdare”. Multumesc de asemenea familiei si firmei

Siveco pentru intelegerea de care au dat dovada in toatd aceasta perioada.
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I§ Incadrarea problemei CI si descrierea ei in Domeniul

Spatial si in Domeniul Probabilistic

1.1 Introducere

I.1.1 Scopul sistemelor Computer Vision si al CI

Prelucrarea
de imagini

Imagine

A

Grafica
computerizata

A 4

Descriere

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



Imagistica computerizata (‘Computer Image’), adica utilizarea calculatorului pentru operatiuni
legate de domeniul vizualului (2D sau 3D) sau folosirea imaginilor prin intermediul
calculatorului, ocupa o parte dominantd 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’)

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 1n care ne incadram cu lucrarea de fatd o numim prescurtat: Imagistica. Sa avem in vedere
abuzul de limbaj ca efect al prescurtarii: “Imagistica” nu e totuna cu “Imagistica computerizatd”.
In continuare mentionim 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. I.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, analizd presupusd de un sistem cu
viziune.

Aici suntem intr-un domeniu preliminar al problemei CI. Acest domeniu, cu “preproblemele”
restaurdrii i Tmbundtdtirii imaginilor nu e aprofundat in lucrarea noastrd, ci doar trecut in

revista.
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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 digitald, iar iesirea o

imagine prelucrata prin tehnici de restaurare si imbunatatire

- intermediar: intrarea este o imagine prelucrata, iar iesirea o reprezentare simbolicd de nivel

coborat (e.g., se extrag linii drepte, contururi)

- inalt: intrarea este o reprezentare simbolicd de nivel coborat, iar iesirea o reprezentare

simbolica de nivel inalt (de ex., se extrag forme de obiecte).
In general, CI se incadreazi la 3., pesupunand si tehnici din 2..

CI isi 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

Desi calculatorul e indispensabil pentru analiza unei cantitati mari de date si pentru calcule
complexe, cum se Tntdmpld in general in cazul CI, pentru multe aplicatii critice, cum ar fi cele
din domeniul medicinei sau securitatii, analistul uman nu poate fi inlocuit de computer, chiar
daca s-au proiectat aparate inspirate din modelele de perceptie vizuala umane. Cortexul vizual
uman e, indiscutabil, un inegalabil aparat de analizd de imagini, In special pentru extragerea

informatiilor de nivel 1nalt.

Problema fundamentald in CI e de a determina automat dacad o imagine contine sau nu un obiect,
o caracteristica. Aceasta problemd, care poate fi solutionata natural de un om, 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 nedeterminatd si dificild pentru fete umane. Chiar i pentru aceste situatiile relativ

simple se impun conditii: iluminare bine definitd, mediu etc.
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Denumiri

Taxonomiile nu sunt fixe. Oficial se spune ca acest domeniu a fost dezvoltat in anii 1950 in

S.U.A. pornind de la robotica si inteligenta artificiala.

‘Computer vision’, termen care std Tn multe cazuri pentru CI, e acel domeniul larg, atat stiintific

[

cat si tehnologic, al masinilor care “vad”. Ca disciplind stiintifica, computer vision se preocupa
de teoria necesard constructiei de sisteme (artificiale) care sa obtina informatie semnificativa din
imagini. Imaginile pot veni in multe forme: secventd video, proiectii de la mai multe camere,
tomograf etc. Cl e vazutd 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 1n
multe cazuri. Tehnicile de baza care se folosesc in diversele domenii citate se aseamana cel putin
ca principiu, ceea ce justifica interpretarea cd, de fapt, e un singur domeniu cu mai multe nume,

“afluenti”. E si din cauza grupurilor de cercetdtori pentru care e necesar si normal sa-si Incadreze

activitatea unui camp specific.

Se poate spune ca analiza de imagini - termen sinonim cu CI - se incadreaza Tn domeniul larg
‘computer / machine vision’, cd e folositd din plin in industrie, ca foloseste geometria digitalad 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 bund de diminuare a zgomotului.

Probleme concrete de CI. Aplicatii tipice

O aplicatie software de CI care, in multe cazuri, ne vine odatd cu

aparatul de fotografiat achizitionat:

Fig. .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)
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CI, dupa scop general, prezintd urmatoarele categorii:

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

- Identificare: o instantd 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

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

- Inspectia vizuala a articolelor

- Recunoasterea si interpretarea obiectelor intr-o scend, 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 vizuald) — e.g., Interactiunea
om <> masina: pornirea robinetului cand trecem mainile pe sub el

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

- Procesarea imaginilor achizitionate de la distantd (‘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 in mai multe moduri, e.g., in termeni de
similaritate relativ la o imagine reper sau in termeni de nivel inalt (“toate imaginile care contin
multe case”)

- Modelarea obiectelor si Reconstructia scenelor: dindu-se mai multe imagini ale unei scene se
reconstruieste scena 3D; in cazul tomografiei computerizate, imaginile achizitionate sunt sectiuni
interne ale corpurilor/obiectelor.
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Organizarea unui sistem CV e foarte dependentd de aplicatie. Anvergura problemei concrete
dicteazd 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, exista o succesiune de etape/ functionalitdti tipice unui

sistem CV. Le redam 1n continuare in ordinea cronologica in lantul procesarii.

I.1.2 Organizarea unui sistem Computer Vision (CV / CI)

La modul general, obiectivul oricarui sistem de CV / CI se poate defini ca: analizd de imagini
spre a extrage mai intai informatii cu semnificatie si, apoi, producerea de descrieri, interpretari

sau intelegeri ale imaginilor de intrare.

Prima etapd e achizitia de imagini. Aceasta necesita un senzor de imagine si capacitatea de a
digitiza semnalul. Desi acest prim pas are un rol determinant pentru o CI adecvatd, in afara de a
mentiona cazul tomografiei computerizate - unde achizitia imaginii prezintd provocari $i
variabile interesante avand la baza un aparat matematic si fizic remarcabil - in lucrare nu vom

intra in detaliile acestei etape, de altfel, mai putin “ flexibile” a procesului de CI.

A doua etapa e preprocesarea imaginii: putem mari sansele de succes ale prelucrarilor ulterioare
prin restaurarea (reducerea zgomotelor), Tmbunatatirea imaginilor (e.g., imbundtatirea
contrastului sau accentuarea contururilor) sau izolarea zonelor de interes. Aceastd etapd de
prelucrare a imaginii va fi doar sumar detaliata in lucrare, intrucat ea e tratatd pana aproape de

epuizare in literatura de specialitate.

Asadar, cand nu vom explicita alte detalii, vom presupune ca avem la intrarea sistemului de CI
imagini digitale fard defecte care sa afecteze major procesarea lor ulterioara. Urmatoarele

etape/module definesc in principal sistemul de CI:
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Fig. 1.1.2_1 Schema unui sistem de CI

Segmentarea inseamna 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 sd se termine odatd cu segmentarea - € cazul unor probleme concrete de detectie,
selectie a unei zone de interes. Imaginea segmentatd e reprezentatd si descrisa Intr-o forma
potrivita pentru a fi datd clasificatorului. Acesta trebuie sa mapeze diverse regiuni (in cazul unei
reprezentdri interne) sau contururi (in cazul unei reprezentdri externe) in clase de obiecte. Sa
retinem cd, odata iesiti din zona analizei datelor (cea marcatd cu galben si galben-oranj), intram
in zona concluziilor analizei datelor (cea marcatd 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 simbolicd si determind relatiile dintre obiecte in scena ‘input’. De exemplu, un

asemenea sistem poate raporta: <<In scend se vad 3 pere inconjurate de 7 mere.>>

Sistemele de Intelegere nu vor fi abordate n acestd lucrare — ele s-au consacrat mai degraba in
domeniul inteligentei artificiale, in timp ce noi ne propunem si abordam CI dinspre partea
analizei imaginilor.
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Probleme specifice analizei de imagini

Analiza de imagini, insemnd 1n principal operatiunile de: extragere de trdsaturi, segmentare si

clasificare.

Extragerea de trasaturi se refera la:

- trasdturi spatiale

- trasaturi ale transformatei Fourier, Hough
- muchii, colturi si contururi

- trasaturi de forma

- texturi

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)
Clasificarea se poate baza pe:

- statistici

- acumulari (clustering)

- arbori de decizie

- arbori de acoperire minima

- masuri de similaritate

In acest capitol trecem in revistd aceste operatiuni Tn domeniul spatial al imaginii pe care o
reprezentdm matematic cu o matrice 2-D. Cea mai simpla si probabil cea mai folosita trasatura
spatiald e amplitudinea. Amplitudinea se regdseste ca proprietate fizicd ca atare sau ca nivel de
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gri/luminozitate (cand nu facem alte precizari explicite, presupunem cd lucram cu imagini in
scard de gri — cu imagini color vom lucra Tncepand cu capitolul III). Ca proprietati fizice ce pot
da o amplitudine exemplificam: reflectivitatea, refractivitatea, valorile tristimulus care dau

culoarea. In cazul nivelului de gri vorbim despre trasiturile de histograma.

1.2. Detectia muchiilor (edge detection)

Aceasta e o problemd fundamentald in analiza de imagini, deoarece muchiile caracterizeaza
contururile obiectelor, iar identificarea obiectelor, segmentarea si, eventual, alinierea obiectelor

sunt scopurile analizei de imagini.

Numim pixelii care apartin unei muchii, pixeli de muchie (sau de contur, ‘edge pixel’). Acesti
pixeli sunt caracterizati de schimbari “mari” ale nivelelor de gri in vecinatatea lor spatiala. Se pot

detecta pixeli de muchie ca:
- pixeli in care nivelul de gri se schimba brusc

- In imaginile binare: pixeli negri cu cel putin un vecin direct (= vecin lateral, nu pe diagonald)

alb.

Ceea ce e important pentru detectia muchiilor e rata de variatie a nivelelor de gri, deci derivata

functiei imagine — o variatie lenta nu poate corespunde unei muchii.

In detectia de muchii putem folosi operatori gradient sau operatori busold (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 si se prezintd ca o alternativd mai buna fatd de mediere.

!l Conditia fundamentald a oricarui filtru folosit la detectia muchiilor e ca suma elementelor /
ponderilor filtrului sa fie O (e conditia duald celei de la filtrele de netezire (‘“blurring”): suma sa

fie 1) — se asigura “iesirea” 0 pentru zone uniforme. Pe baza acestei conditii se pot proiecta filtre.
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De exemplu, tinand cont de dezvoltarea binomului (1 — p)* se defineste filtrul de accentuare a

maximelor:
) p? —p(1+p?) p?
T | TP +p?)  (+p?)* —p(1+p?)
p? —p(1+p?) p?

, unde p e o masurd a corelatiei existente intre pixelii adiacenti. Conform [Bulea 1, 2003]
aceasta metodad permite accentuarea semnificativa a maximelor functiei de intercorelatie, pentru

valori apropiate de 1 ale parametrului p (vezi si 1.6.1.).

I.2.1. Folosirea derivatei de ordinul 1

1.2.1.1. Principiul

Pentru o imagine continud f(x,y), pixelul de contur e caracterizat de un maxim al amplitudinii

vectorului gradient pe directia perpendiculard pe aceea a directiei muchiei. Pentru o directie

N
oarecare, data de versorul r, de orientare & fata de orizontala, gradientul lui f in (x,y) e:

7 _ Sy I xy) dx  9f(xy) dy
" ar A PR R I

= f.(x,y)cos 0+ f (x,y)sinb

Maximizarea gradientului revine la determinarea orientarii € ce anuleaza derivata expresiei de

mai sus:
9 —af(x;y) =0= 06, (x,y)=arctg 1,0
b 57 Jo(xy)

b

pe acesta directie modulul gradientului fiind dat de:
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Ultimele doua relatii constituie elementele pe baza carora se pot determina muchiile in imagini.

Operatori gradient
Acesti operatori masoara diferentele pe directii ortogonale.

-1 0 1

Un exemplu este operatorul Sobel, definit prin urmatoarea masca: |[—1 0 1
-1 0 1

Operatorul “masoard” pixelii de muchie verticala.

O pereche de masti (HI,H2) masoara muchiile verticale, respectiv orizontale, rezultand prin

convolutie cu aceste masti imaginile G1 si G2. Se obtine:

- matricea gradient G cu elementele g =4/g 12 + g22

- matricea de directii (maximele locale in acestd matrice corespund directiei muchiei)

0, =arctg(g2/ gl)

Din G se poate obtine “harta muchiilor” (edge map), punand un prag stabilit pe baza histogramei
cumulative de ex., impunem ca 5-10% din numarul total de pixeli cu cel mai mare gradient sa fie

declarati pixeli de muchie.

Observatie: sumele locale scad “eficienta” zgomotului.

Operatori busola (compass)

Acestia sunt n esentd tot operatori gradient: masoarda diferentele intr-un numar selectat de

directii ce nu sunt neaparat ortogonale.
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-1 -1 0
Un exemplu de masca/filtru e |—1 O 1|: masoard pixelii de muchie la 45 de grade. Pot
0O 1 1

creste rezolutia unghilard, crescand dimensiunea mastii.

Fie un operator busola in directia 6, = % + k% (din 45 1n 45 de grade). Se calculeaza gradientul

gca g =max{lg, I}.In acest caz (45 de grade) numai 4 operatori sunt liniar independenti.

1.2.2. Folosirea derivatei de ordinul 2

1.2.2.1. Operatori Laplace

Acesti operatori sunt mai fini, mai afectati de zgomot, si mai potriviti cand tranzitia nu e foarte

abrupta. Daca f(x,y) e imaginea laplacianul se defineste:

°f 9°f
Vif=
/ 8x2+8y2

Se observa ca laplacianul “pierde” informatia de orientare.

Determinarea punctelor de muchie ca puncte de extrem ale laplacianului produce muchii duble,
deoarece aceste puncte de minim/maxim sunt situate de o parte si de alta a regiunii de tranzitie.

[lustram pentru cazul 1D: : ()

Fig. 1.2.2_1 (conform Florica Moldoveanu, note de
curs, Sisteme de preclucrare grafici). In cazul
laplacianului, trecerile prin O sunt candidate ca
puncte de muchie.

()"

Data fiind “sensibilitatea” mai mare a laplacianului, /\R/ \/“f“/\
in practici se foloseste operatorul LoG = | '
Laplaceian of Gaussian: laplacianul se aplicd pe Profilul 1D al unui front
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imaginea “bluratd” cu un filtru trece jos (de netezire) de tip gaussian. Laplacianul poate fi
preferat gradientului si datorita calitatii sale isotropice.

1.3. Extragerea contururilor

Conturul poate fi vazut ca un set de muchii inlantuite (linked edges), ce caracterizeaza forma

obiectului.

1.3.1. Conectivitatea

. C

: . . - . : H
Un pixel poate fi conectat numai cu vecini laterali si atunci el este 4-conectat, i B
sau poate fi conectat si cu vecini de pe diagonala, caz in care este 8-conectat. ....

E.g. pentru cazul din figura, pixelii negri formeaza un contur conectat-8.

1.3.2. Tehnici de extragere a conturului

Iatda un sumar al acestor tehnici:
- Urmarirea ( ‘following’) conturului — are loc ordonarea pixelilor de muchie succesivi

- 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 n cazul unui proces in mai multe
faze; principiul optimalitatii (Bellman): calea optimad intre doud puncte date e de asemenea

optima intre oricare doud puncte de pe cale.
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- Transformarea Hough — in forma elementara gaseste liniile drepte, in forma generalizata
poate fi folositi, de exemplu, pentru gisirea contururilor. In fapt, aceasti metodi e
reprezentativa pentru tehnicile de vot majoritar (tehnici de care vom face uz si noi in
capitolul IV), pretandu-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 liniard, poate fi vazutad ca o “problema de
proiectare a unui filtru liniar, al carui raspuns sa marcheze cu maxime bine definite pozitiile
tranzitiilor importante din imaginea-intrare. Filtrul dorit va fi optimal in sensul de a oferi cea mai
bund 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

In general, termenul de forma se referd la aspectul (sau infétisarea, conturul, silueta) unei figuri,
netinand seama de dimensiuni. In analiza imaginilor, prin forma intelegem o multime de pixeli
din suportul imaginii, reprezentand o singurd componenta conexa. Deci forma (pland) poate fi

vazutd ca o functie binara de doua variabile — coordonatele spatiale, cu suport compact i conex:

f(x,y):AcN* ={0,1}. Forma fiind o singurd componentd conexd, problema reprezentdrii

22



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, indicandu-se in continuare
directia pixelului urmator

~99

- Aproximarea poligonala (‘fitting line segments’). se ‘“segmenteazd” 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’)

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

imposibila fara cunostinte a priori.

Reprezentarea formelor aduce ca protagonist si prelucrarea morfologicd a imaginilor. De

asteptat: Intr-o reprezentare a formei incercam sa “surprindem” structura ei.
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Parametrii de forma sunt definiti astfel incdt sd se respecte invarianta la transformarile
geometrice afine uzuale (translatie, rotatie, scalare) si sa fie asiguratd o tolerantd la zgomot (in
caz de mici variatii ale formei). In general, parametrii de formi sunt scalari sau functii, cu
observatia ca existd reprezentdri ale formei obtinute prin simplificari ale structurii acesteia (un

exemplu de simplificare e chiar ‘aproximarea poligonald’ pomenita mai sus).

1.4.1. Simplificarea formelor

,f’.x““«..__
fff/ \? In contextul simplificirii formelor trebuie mentionatd si proprietatea de
v g . ,.-’F * simetrie a unei forme. Simetria poate fi de mai multe feluri: in oglinda,
| . . . ; rotationala (aici avem i simetria rotationald de ordinul n, ‘n-fold’ = obiectul
L — .|."a nu se schimba la rotatia cu un unghi de 360° /n ), elicoidala etc.

1.4.1.1. Anvelopa convexa

Pentru o forma plana A, anvelopa convexa (convex hull), CH(A), e cea mai mica forma plana

convexad ce include forma datd: A < CH (A), cu CH(A) multime convexa. Putem spune ca

anvelopa convexa e forma cea mai asemdndtoare formei initiale A, Tn care concavitatile
conturului au fost “umplute.” Anvelopa convexd a oricdarei multimi discrete e un poligon ale
carui varfuri sunt o parte din punctele situate pe frontiera formei. Metodele clasice de
determinare a acestor puncte sunt marsul Jarvis (Jarvis march) si baleierea Graham (Graham

scan).

Pentru un set oarecare de puncte, care nu alcatuiesc neaparat o componenta conexd, metodele
amintite se bazeaza pe gasirea urmatorului punct de pe CH, ordonand toate punctele raimase in
multime dupa unghiul dintre segmentul ce le uneste cu punctul curent de pe CH si directia

dreptei determinate de ultimele doud puncte adaugate CH. Urmatorul punct de pe CH va avea
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unghiul minim fatd de aceastd directie de referinta. Algoritmul pleaca de la un punct extrem al
multimii, ce apartine cu sigurantd CH — de obicei se pleacd din primul punct intalnit la baleiajul
stinga-dreapta, sus-jos al multimii. In cazul unei forme plane, multimea de puncte pentru care se

calculeaza CH se poate reduce la punctele de pe conturul formei.

O varianta aproximativa de construire a CH se bazeaza pe inchiderea morfologicad, stiindu-se ca
aceasta operatie are proprietatea de a umple concavitdtile formei, daca aceste concavitati sunt

mai mici decit elementul structurant:

Fig.L4.1._1. Inchiderea
morfologicd (b), elementul
structurant fiind un disc mai
mare decit concavitdtile din
imaginea initiald (a)

1.4.1.2. Skeletoane

Skeletonul (sau axa mediana) e o 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.” Sa 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 gdseste numai in interiorul
suprafetei, frontul de flacard se propaga numai 1n 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 intalnire ale fronturilor de flacara (si

respectiv punctele de stingere a focului) se gasesc pe axa mediand a regiunii.

Construirea skeletonului unei forme plane implicd deci generarea setului de puncte aflate la
distanta egala fata de punctele cele mai apropiate de pe frontiera formei. Definirea matematica a

skeletonului necesita definirea notiunii de disc maximal Intr-o forma. Pantru o forma oarecare A,
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discul maximal se defineste ca discul de centru x si raza r, B (r)ce e inclus in forma, fara a fi

inclus 1n nici un alt disc inclus formei.

x=x

r=r'
B.(NcB.(r)cA @{ }

O forma poate avea mai multe discuri maximale, de dimensiuni diferite. Skeletonul se defineste
ca multimea centrelor acestor discuri. Ca exemple: skeletonul unui disc e centrul sdu, cel al unui

patrat e reuniunea diagonalelor sale.

Skeletonul morfologic

Calculul skeletonului unei forme in spatiul discret se poate face prin formula Lantujoul:

Nmax
SK(A) = S,(A), S,(A)fiind seturi skeleton:

n=0

S (A)=(A®nB)—(A®nB)- B

Dimensiunea N, corespunde momentului in care seturile skeleton successive devin nule,

moment marcat de A®N B =¢@; elementul structurant nB fiind iterarea de n ori a elementului

structurant B, nB=B®...® B, iar o fiind operatia de deschidere morfologica. B e in general un

disc unitar. Seturile skeleton sunt disjuncte doua céate doud: S, (A)NS;(A)=9¢,Vi#j.

Transformarea skeleton e idempotenta ( SK (SK (A)) = SK (A)) sl antiextensiva (SK (A) < A).

Nmax

Reconstructia (regenerarea) formei din skeleton se face dupa formula: A = U (S,(A) ®nB)
n=0

Se pot realiza si reconstructii partiale (aproximari ale multimii A) prin neglijarea seturilor

skeleton ce reprezinta detaliile — a seturilor skeleton de ordin mic; aproximarea de ordin k e:

N,

max

A={J S, (A @nB)
n=k
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Folosirea skeletonului morfologic pentru recunoasterea formelor e restrictionatd de puternica sa
sensibilitate la zgomot: o mica schimbare a formei duce la o modificare mare a skeletonului —
e.g., un disc cu centru decupat 1si va modifica skeletonul din centru intr-o coroand circulard
situatd la jumatatea razei. In acelasi timp, o problema e reprezentarea in spatiul discret. Avem
aici n vedere sensibilitatea skeletonului la rotatii si scalari, dar si folosirea metricii euclidiene in
definirea elementului structurant de tip disc, aproximat la patrat sau cruce de pixeli. S-a propus
folosirea unei clase de elemente structurante care sd nu depindd de vreo metrica: elemente

structurante generalizate.

Skeletonul generalizat

Fie {Gi}un set de multimi, numit set generator. Elementele structurante generalizate sunt

B.=B_ ®G,i=12,.

1

definite recurent prin:
BO = On

In general, se folosesc seturi generatoare de perioadi T ( G,,,; =G,,i,k € Z). Exemplu pentru T

+ +
= 1, deci pentru un singur element generator : G ={ @}, obtinem elementele structurante:
+

® + +
@ +
BO:G)’B‘:L J,Bzz + 4+ 4.
+ + +

Fiecarui pixel al formei A 1 se va asocia indicele +1 al elementului structurant generalizat

maximal cu originea in pixelul respectiv, construind astfel o “harta de distante”:

0,xe¢ A + + + + 4] 3 2 1
D(x) = ’

) n(B, ). CA&(B,).nuc A + + + + 4] 3 2 1

’ + + + + R [4 3 2 1

Exemplificim: o+ A - 41 3 2 1
+ o+ 4+ + + + + 4+ [B1I3 3 333 21
(in locurile neocupate sunt valori nule siam |+ + + + + + + +| [2 2 2 2 2 2 21
incadrat in “[ ]” pixelii de skeleton [+ + + + + + + +| [1 1 1 1 1 1 1 1]

determinati ca origini ale elementelor structurante generalizate maximale — cu proprietatea:
GSK(A)={xe Al(B,, ) nuc (Bp,, ), Vx# y}
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1.4.2. Functii asociate formelor

1.4.2.1. Semnatura formei

E o functie scalard de o variabila, definitd de distanta de la un punct de referinta fixat x,(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 orizontalda de referinta, de (@), sau

variabila poate fi abscisa curbilinie p= lungimea conturului cuprins intre punctul curent de pe

contur §i punctul 1n care axa de referintd intersecteazd conturul. Semndtura formei e o

reprezentare regenerativa.

=d

()

gl

b—aA—sl

;—|1 e
w3y b

Fig.l4.2._1 Exemplu de
semnaturd pentru discuri cu
defecte la margine — defectul
fiind reprezentat ca abaterea de
la “linie” [Gonzalez & Woods,
2008, p. 863]

Varianta a doua de definire a variabilei functie semnaturd - p - e mai generald, Intrucat se poate

aplica si la formele concave, unde intersectia dreptei de directie @ cu conturul poate sa fie

formata din mai multe puncte. In cazul semnaturii bazate pe unghi se impune restrictia ca punctul

de referinta x, sd apartina nucleului formei. Nucleul formei se defineste ca:

28



Ker (A) ={x|Vye A,segmentul [xy]c A}
Se observa ca in cazul formelor concave, nucleul formei e multimea vida.

Pentru compararea semnaturilor provenind de la forme diferite, domeniul si codomeniul functiei

semnatura trebuie normalizate.

Folosind semndtura formei putem defini parametrii de forma scalari de tip geometric. Un raport

de simetrie, pentru formele convexe, poate fi definit ca:

Simetriq A) = sup inf M

, 1ar un raport de circularitate ca
xeA 6€10.7) dx (6+ 7[)

sup, h,(6)

Circularinte(a) = -
inf, h,(6)

, unde h,(0)= d, (0)+d, (6+7)se numeste suportul formei,

fiind diametrul formei pe directia 6.

De asemenea, e posibila marcarea unor puncte de extremitate de pe frontiera formei (care apartin
aproximarii poligonale a acesteia) prin identificarea punctelor de inflexiune ale semnaturii

unghiulare — e.g., pentru un patrat, varfurile prezinta maxime de forma

NG

1.4.2.2. Curba granulometrica

Reprezintd o functie scalard de o variabila reala 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 morfologica.

Formal, granulometria asociata unei forme A e secventa de multimi ®,(4), A fiind variabila,
iar @, (1) reprezinta rezultatul prelucrarii formei A cu un element structurant de dimensiune A.

Transformarea morfologica se alege astfel incat sa fie indeplinite conditiile:
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Transformarea s fie crescatoare in raport cu forma pe care se aplicd — pentru A, < A, si 4 fixat

P, DcP,,D);
transformarea si fie antiextensivi: VA € R*,® L(A)c A
sa verifice relatia : VA, 1€ R Py 1) () =Dy, () (A) =P, [max@, )]

Ultima conditie implica idempotenta transformdrii — pentru A = u .

Cea mai simpla transfomare ce respectd conditiile de mai sus e deschiderea, ceea ce duce la

definirea granulometriei ca:
®,(1)=AoAB=(AOAB)® AB*®

De obicei, elementul structurant folosit — B — e un disc unitar.

Si curbele granulometrice, pentru a putea fi comparate, trebuie normalizate, atit in ceea ce
priveste domeniul, cat si codomeniul. Normalizarea codomeniului se face prin impartirea ariei
rezultatului transformarii — presupunem cazul deschiderii - la cea mai mare inchidere

morfologica. Astfel, pe ordonata curbei granulometrice vom avea:

Q. ()= arja[® ,(1)] |
g arialim(A * 2B) |

Dupa cum rezultd din definitia curbei granulometrice, aceasta e descrescatoare si invariantd la:

translatie, rotatie (proprietdti ale deschiderii si Inchiderii morfologice), scalare (prin normare).

~99

Sa precizam cd termenul de “curbd granulometrica” e uzitat si in alte domenii, cum ar fi
compozitia materialelor. Desi curba granulometricd se “instantiaza” altfel in acest domeniu,
consideram ilustrativ urmatorul citat: “curba granulometrica a pamdntului e reprezentarea
grafica a cantitdtii de pamant (in procente din greutate) dintr-o anumitd probd, functie de
diametrul particulelor care alcatuiesc proba - figura de mai jos. Ea se determind prin cernerea

probei succesiv prin site cu dimensiunile ochiurilor din ce Tn ce mai mici si cantarindu-se

greutatea materialului care nu a trecut prin ochiurile sitei.
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Fig. 142 2 Curba
granulometricd [crb  grn]
Alura curbei granulometrice
ne da indicatii asupra
gradului de uniformitate a
materialului.

Materialele trebuie sa contind fractiuni din toate diametrele: prea mult material fin nu e indicat,

deoarece e usor spalat de apa, iar o cantitate prea mare de material grosier mareste gradul de

permeabilitate. Se defineste chiar un indice de uniformitate a materialului:

u =d60% / d10%, in functie de ale carui valori materiale pot fi:

- uniforme dacd u < 5;
- cu uniformitate mijlocie pentru 5 <u < 15;

- neuniforme pentru u > 15.”

1.4.3. Parametrii de forma scalari

1.4.3.1. Parametri geometrici (rapoarte de aspect)

Aceasta categorie de parametri se bazeaza pe mdasurarea unor atribute geometrice simple ca: aria

S, perimetrul P, numarul de gauri, numarul lui Euler (diferenta dintre numarul de componente

conexe i numadrul de gauri), dimensiunile maxime ale formei pe directie orizontala (Dh) sau

verticala (Dv), dimensiunile cercurilor inscrise (r) si circumscrise (R) formei. Evident, atribute ca
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S, P, r, R nu pot fi parametri de formd invarianti la scalare, dar pe baza lor se pot construi

rapoarte invariante la scalare, in intervalul [0,1].
Raportul de compactitate (numit uneori si factor de forma) e definit ca:

_4xS

sz

Pentru disc, raportul e 1; cu cat k e mai apropiat de acesta valoare, cu atat mai mult seamana a

disc (patratul are raportul de compacitate 0.785).

Excentricitatea sau circularitatea formei (masura in care se deosebeste de disc) e definita ca

raportul razelor

Ne amintim aici si rapoartele de simetrie si circularitate definite pe baza semnaturii formei.

Raportul de alungire e definit ca raportul dimensiunilor maxime ale formei pe verticala si

. - . | Dv Do
orizontalda ¢ = min{—,—}.
Do Dv

Observam ca acest raport e dependent de orientarea formei, nefiind invariant la rotatia plana.

Raportul de convexitate e definit de raportul dintre aria formei §i a anvelopei conexe a acesteia;

raportul e 1 pentru formele conexe si scade cu cat forma e “mai concava” :

o= ariatd)
ariefCH(A)] '

In conditiile in care anvelopa conexa poate fi aproximata prin inchiderea maxima a formei (dupa
cum s-a discutat in sectiunea dedicata anvelopei convexe), ¢ e valoare 1n origine a curbei

granulometrice.
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1.4.3.2. 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 doua variabile aleatoare

corespunzatoare coordonatelor punctelor formei:
— P\,
my, = [ [ f Gy ytdudy

. . . . . . q . .
Scalarul m ,, e proiectia functiei f(x,y) pe polinoamele x”si y“ale bazei complete de polinoame.
Teorema reprezentarii cu momente afirma ca multimea infinitd de momente m ,, determina unic

f(x,y) si reciproc.

In cazul imaginilor binare, formula momentelor devine:

— P \,4
m[’q - ZZ_f()@y)#()x y

Caracterizarea formei printr-o serie infinitd de numere — conform teoremei reprezentarii cu
momente, fiind imposibila, in practica se folosesc pentru aproximare serii de momente pana la un

anumit ordin : p+ ¢ < N . Acestea Insa caracterizeazd o alta functie g(x,y), o aproximare a lui

f(x,y), datd de o combinatie liniara a polinoamelor bazei, ponderate de necunoscutii scalari g e -
— P\,4 3Q1 1 1
g(x,y)= Z ZPWSN g,,x"y?. Gasirea acestor scalari se face prin egalarea momentelor

cunoscute ale lui f(x,y) cu momentele lui g(x,y). Folosind o baza ortogonald de poligoane, cum

sunt polinoanele Legendre, sistemul de ecuatii devine mai simplu de rezolvat.

Trebuie insd remarcat cd, folosirea momentelor statistice definite ca mai sus pentru
caracterizarea unei forme nu asigurd indeplinirea nici unuia dintre principiile de invarianta
cautate; de aceea, au fost introduse momente statistice invariante. Momentele statistice invariante

la translatie sunt momentele statistice centrate:

Hypy = ZZM,WO(X—)_C)’)()/ _;)q
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unde x si y sunt mediile celor doua coordonate sau coordonatele centrului de greutate — date de

my . My .. . . ) )

—— si ——, my, fiind numarul de pixeli sau aria formei.

my, My,

Momentele statistice invariante la translatie, dar si la scalare, denumite momente statistice

normalizate, sunt date de:

Pe baza momentelor centrate normalizate s-au gdsit sapte momente invariante la translatie,
scalare si rotatie, iar in conditiile folosirii unor momente de ordin maxim trei. Invariantele bazate
pe momente pot fi exprimate mai convenabil folosind momente Zernike ce sunt proiectii ale lui
f(x,y) pe clasa polinoamelor Zernike (separabile in coordonate polare si ortogonale pe cercul

unitate).

Initial, Tn anii ’60, acesti invarianti au fost folositi pentru recunoasterea caracterelor mari de
tipar, cu rezultate modeste. Eficienta lor consta Tnsa in modul rapid de calcul si posibilitatea de a

le utiliza cu succes pentru recunoasterea formelor geometrice convexe.

Folosind momentele, se mai pot deduce alte atribute: excentricitatea suprafetei, care masoara

gradul de uniformitate al distributiei punctelor formei 1n jurul centrului de greutate:

— (4 _luoz)2 T4,

arie

£

Un parametru geometric interesant e §i orientarea suprafetei, caracterizatd de unghiul 0 fata de

24,

J. Pe baza
Moy — Ky

. < . . .. 1
orizontala pentru care momentul de inertie al formei e minim: 8 = Earctg(

orientdrii, calculand coordonatele extreme in urma rotirii cu unghiul 0, se determind dreptunghiul

de incadrare.
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1.4.3.3. Descriptori Fourier

Acestia pleaca de la ideea ca un contur inchis poate fi vazut ca o functie complexa periodica, de

perioadd N ce reprezintd lungimea conturului. Deci putem scrie:
u(n)=x(n)+iy(n),n=0.N -1

In termeni Fourier, conturul devine:

1 & - ) L .\ . . . .
u(n) =N2a(k)e’”‘”/ M . TF inversa, coeficientii a(k), numiti descriptori Fourier (FD) ai
k=0

N-1
conturului, fiind dati de TF directd: a(n) = %Z u(k)e 27N
k=0

DF sunt o reprezentare a contururilor, care s-a dovedit a fi foarte utila in problema recunoasterii

caracterelor.

Transformari geometrice ale DF

In cazul transformarilor geometrice ale conturului, DF se modifica dupa cum urmeaza:
- translatie: DF raman aceeasi cu exceptia lui a(0):

up(n)=u(m)+A = a,(k)=an)+A o)

- scalare: DF se scaleaza cu acelasi factor (pentru areal, faza ramane invarianta)

- rotatie: DF se rotesc cu acelasi unghi 6,

schimbarea  punctului de startt DF 1si schimbda faza = se moduleaza:

up(n)=u(n—n,) = a,(n)= a(n)e_ﬂ””“”/N

Observatii:

- amplitudinile sunt invariante la transformarile de rotatie si schimbare a punctului de start
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- faza e invarianta la scalare

- DF sunt caracteristici de forma regenerative, care se folosesc pentru recunoasterea formelor,

mergand cu calculul DF pana la precizia dorita — precizia e data de rangul ultimului DF calculat.

DF se pot folosi si pentru:

- analiza curbelor / liniilor — le putem considera contururile unor obiecte cu grosimea de un pixel
- calculul ariei unei suprafete

- skeletizare

- ‘potrivirea contururilor’ (‘boundary matching’); putem folosi DF pentru a potrivi forme
similare, chiar dacd au dimensiuni si orientari diferite. Se poate stabili un prag de eroare intre
potrivirea coeficientilor DF ai celor doua contururi ale formelor de comparat, prag care sa
minimizeze efectele transformarilor geometrice descrise mai sus:

def N-1 2

d(uy,@.60,ny) = min{ Y |u, = av(n+ny)e’™ —u,| }
n=0

Variante ale DF

In loc sa folosim doua functii ( x(t) si y(t) ), putem folosi o singurd functie cu parametrul t =

lungimea arcului de-a lungul curbei:

o) = 1g _{dy(t)/dt}

dx(t)/ dt

Curba se poate reconstrui dacd se cunosc x(0), y(0) si 8(¢) . De exemplu coordonata x e data de:

x(t) = x(0) + j cosO(7)drt
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Pentru a avea invariantd la translatie, putem folosi ca functie ce reprezintd conturul, curbura

conturului:
do(r)
k(t) =
(1) 2

Pentru curbele inchise cu colturi s-a propus folosirea in colturi a functiei:

A def N
o) = Ik(z‘)dz' —2m /T ,unde T e perioada conturului (N in cazul discret).
0

Sa metionam si cd la parametrii de forma geometrici se pot adauga numdrul de colturi — unde

. 17
curbura depaseste un prag, si energia curburii (bending energy) E =?J‘|k(t)|2dt, care in
0

. . & 2k’
termeni de DF devine E = Za(k)z(Tj .

k=0

1.4.4. Concluzii

Reprezentarea formelor poate fi folosita la:
- Recunoasterea formelor

- Potrivirea formelor

- Masurarea formelor

Masurarea formelor poate fi vazuta ca extragerea de caracteristici bazate pe geometria sau
momentele formei. Pentru potrivirea §i recunoasterea formelor, reprezentdrile cu adevarat
s . .. . . R . 9

sigure”, care garanteaza identificarea formei, admitand transformare inversa (de la reprezentare
la formd) , sunt reprezentarile regenerative, cum ar fi conturul, regiunea, reprezentarea structural

sintactica, skeletonul, semnatura formei, descriptorii Fourier, aproximarile cu momente. Ceea ce
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decide metoda optimd de reprezentare folositd e impactul asupra acuratetei, vitezei si costului

aplicatiei.

L5. Tehnici de segmentare

Pe scurt, segmentarea e procesul care partifioneaza imaginea in regiuni relativ omogene. Ii putem
spune si recunoastere a regiunilor, fiind in fond o clasificare de nivel jos, care pregateste

clasificarea de nivel inalt ce va avea loc la finalul intregului proces de CI.

Vom trece in revista tehnicile cele mai cunoscute de segmentare, ca pregatire pentru tehnicile de
clasificare tratate ulterior, pentru cd, asa cum am spus, segmentarea poate fi privitd ca o

clasificare.

Enumeram tipuri de segmentare :

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

- bazata pe contururi (‘boundary based approaches’)

- bazata pe regiuni (‘region based approaches & clustering’)

- bazata pe potrivirea de sabloane

Precizam cateva aspecte din ultima categorie, segmentarea bazata pe potrivirea de sabloane, mai
speciala in felul ei, si, mai jos, trecem in revista celelate tehnici, oprindu-ne la cateva aspecte pe

care le consideram interesante.

De segmentare cu sabloane putem vorbi in cazul separarii textului de grafice intr-o pagina,

fiecare necesitind in continuare tehnici specifice de prelucrare. La aceastd categorie de
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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 bazata pe contur esueaza.
Ca procedee de prelucrare, mentionam prelucrarile morfologice, ca inchiderea si deschiderea —
putem intra aici in domeniul granulometriei, al céarui 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 (‘image matching’), despre

care vorbim in subcapitolul urmator.

I.5.1. Limitarea intensitatii / Praguirea (‘Thresholding’)
Datoritd proprietatilor sale intuitive si simplitdtii implementarii, avand si atuul unei viteze de
calcul deosebite, praguirea ocupa o pozitie centrala in segmentarea imaginilor.

Praguirea e efectivd cand intensitatile pixelilor caracterizeaza suficient obiectul, la modul ideal
aceasta Tnsemnand ca un interval de intensitati identifica unic obiectul. Zgomotul si iluminarea /

reflectanta neuniforma pot defavoriza major praguirea.

Iata un simplu algoritm iterativ de praguire, care “merge” (eficient) cand obiectele din imagine

sunt suficient de distincte fatd de fundal, astfel incat putem aplica un singur prag global:

Alege T = un prag global (daca nu avem vreo recomandare speciald, alegem chiar media

imaginii)
Partitioneaza imaginea in doud (clase) pe baza lui T: C1 si C2
Atribuie T_nou = media [media(C1) + media(C2)]

Repeta pasul 2. cat timp (T - T_nou) < un parametru DT dat (cu cat DT e mai mare, cu atat vor fi

mai putine iteratii)

Abordarile mai avansate se bazeaza in general pe histograma imaginii:
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- histograma e examinatad pentru a localiza “piscuri §i vai” — care pot da valorile pragurilor de

delimitare a obiectelor

- se poate aplica un prag procentual pe ordonata histogramei cumulative e.g., am fete umane

incadrate manual cu poligoane si vreau sd determin pixelii “de piele” din poligon
- praguri adaptive in functie de histogramele vecinatatilor

- delimitare pe baza proiectiilor: analiza histogramele proiectiilor pe fiecare directie
(corespunzdtoare fiecdrei coordonate, deci x si y) sau histogramele pixelilor care satisfac un

anumit criteriu
- determinarea pragurilor astfel Tncit sa minimizam eroarea de segmentare

In continuare, vom prezenta o metodd generala de priguire care se incadreazi la ultimul punct.
Atentia speciald acordatd acestei metode provine din faptul ca metoda 1si gaseste “natural” un
corespondent in clasificatorul de tip Bayes si ca apar aspecte posibil relevante pentru o problema

CI abordata probabilistic.

1.5.1.1. Metoda Otsu (de praguire globald optima)

Aceastd metoda e optima in ce priveste maximizarea variantei intre clase. Un alt avantaj: se

bazeazad doar pe histograma imaginii.

Presupunem L nivele de intensitate ale imaginii: de la 0 la L-1. Notam p; frecventa relativd a

nr. de pixeli cu intensitatea i

. L L-1. _
niveluluii = icopi =1

nr. total de pixeli

Fie pragul k € (0,L — 1) si C1 si C2 clasele (regiunile) rezultate Tn urma aplicarii acestui prag.

Probabilitatea ca un pixel si fie in C1 e P1(k) = ¥¥ , p;, iar P2(k) = 1 — P1(k).

Intensitatea medie a pixelilor asignati lui C1: m1(k) = ¥¥_ i P(i/C1)
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Aplicand legea lui Bayes:

k
1
m1(k) = —Pl(k)Z i

Analog:

L-1
1
m2 (k) =M Z ip;

i=k+1

Media globala, intensitatii pe intreaga imagine nu depinde de k:

L-1
mG = Z ip;
i=0

Din cele trei relatii de mai sus reiese: P1(k) m1(k) + P2(k) m2(k) = mG.

Evaluarea pragului se face cu:

Z(k
n(k)="‘;(cz)

, unde of(k) = P1(k)[m1(k) — mG]*> + P2(k)[m2(k) — mG]? e varianta intre (‘between’)

cele doui clase, iar 62 = YF23(i — mG)?p; e varianta globali.
Se mai poate scrie — ignordm k prezent la toti termenii:
05 = P1P2(m1 — m2)?

Din aceastd relatie se vede cum cu cat “distanta” Intre mediile celor doud clase e mai mare, cu

atat o3 (k) e mai mare.

Daci notam m(k) & Y%  ip; , obtinem o formuld mai eficientd pentru calculul o:

[mG P1(k) — m(k)]?
PLUOM = P1(R)]

a5 (k) =

41



Deci algoritmul Otsu alege k* care si maximizeze o3 (k). Se demonstreazi cd acest maxim

existd — pot media daci existd mai multe valori ale lui k pentru care se maximizeaza o2 (k).
Alte informatii interesante (afara de k™) care se obtin ruland algoritmul Otsu:
- P1(k™) si P2(k™): ariile ocupate de cele doud clase in reprezentarea histogramei

- m1(k™) si m2(k™): media intensitatilor 1n interiorul celor doua clase

n(k) € [0;1]: n(k) e nul & imaginea e de intensitate constantd si n(k) atinge maximul 1

imaginea are intensitati O i L-1.

Observatii:

- 0 praguire satisfacatoare are loc in conditiile in care lobii histograme sunt suficient de: Tnalti,

ingusti, simetrici §i separati de “vai adanci.”

- in general, o praguire globala afectatd de zgomot poate fi imbunatdtita prin atenuarea detaliilor
(‘smoothing’), chiar daca pierdem precizia contururilor sau prin folosirea pixelilor de tranzitie /
muchie cand avem un lob prea lat (folosind pixeli de muchie, segmentarea nu depinde de
dimensiuni, astfel Incét se poate lua 1n calcul si o regiune a carei mica contributie la histograma

ar fi altfel neglijata ).

L.5.2. Etichetarea componentelor

Sa luam cazul elementar al algoritmului de segmentare prin etichetarea pixelului unei imagini

binare. Presupunem ca in imaginea baleiata in mod normal (stanga-dreapta, sus-jos), ajungem la

pixelul X:
E F G
0 X -
X x x



Am marcat vecinii necunoscuti incd, ai lui X, cu x. Daca valoarea In X e 1, atunci e asignat la
obiectul la care e conectat. Sunt patru variante posibile pentru o 8-conectivitate: E, F, G si Q.
Daca nici unul dintre vecinii parcursi ai lui X nu a fost asignat la vreun obiect, adica apare o
tranzitie din O catre 1 odatd cu Intilnirea lui X; tot astfel va aparea si o noua etichetd de obiect.
Odata ce pixelul a fost etichetat, caracteristicile obiectului (centru de greutate, arie) caruia ii

apartine sunt actualizate.

Desigur, se poate lucra si cu imagini in scard de gri §i cu imagini color, daca definim criteriul de
apartenenta al unui pixel la un obiect. Se poate lucra si pe o reprezentare de tip “secventd” (‘run

length’), in algoritmii corespunzatori, obiectelor fiindu-le asociate nivele.

Avantajul major al acestei abordari e cd obtinem o harta de segmentare intr-un singur pas, la o

singura baleiere.

Aspecte legate de segmentarea bazata pe regiuni

Segmentarea bazata pe regiuni e, in general, tipul de segmentare cel mai versatil. Fata de
segmentarea bazatd pe contururi, care se bazeazd de fapt pe detectia muchiilor i urmarirea
conectivitatii, are avantajul ca e mai robusta la zgomote (care altereaza detectia muchiilor) si alte
artefacte, la rupturi in contururi sau in situatii de intretdiere a obiectelor (care altereaza
conectivitatatea contururilor). Principiul segmentarii bazatda pe regiuni e divizarea initiala in
regiuni atomice i unificarea acestora ( ‘region growing’). Regiuni adiacente similare se unifica
secvential pand obtinem regiuni adiacente suficient de diferite. Provocarea e alegerea criteriului

de unificare. lata cateva sugestii de alegere:

w/ P, >T,, unde P, =min(P, ,P;) e perimetrul minim Intre cele doud regiuni, iar w e numarul

de locatii de contur slab (‘weak boundary locations’) = pixeli de o parte si de alta a granitei Intre

cele doua regiuni, a cdror diferenta de amplitudine e sub un anumit prag.

Pragul 7, controleaza dimensiunea regiunii de unificat, e.g., pentru 7, =1 unificarea se face daca

o regiune aproape o include pe cealalta.

w/L>T,,unde L e lungimea granitei comune celor doua regiuni.
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In general, acest pas se aplica dupa ce o prima euristicd a redus numarul de regiuni. O valoare

tipicd pentru 7, e 0.75.

Unificam dacd avem numai locatii de contur slab pe granita.

Dezavantajul segmentdrii bazate pe regiuni e ca implementarea poate avea complexitate mare.

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

Detectia prezentei sau schimbarii 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 1imaginilor obtinute din sateliti, diagnosticele medicale conform imaginilor obtinute
prin radiologie sau tomografie computerizata 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 simpla metodd de detectie a schimbarilor e scaderea imaginilor. Desi rudimentara,
acesta metoda da rezultate bune in cazul unor conditii controlate de formare a imaginilor e.g.,
facand diferenta Intre imaginile medicale ale unui organ Tnainte si dupd injectarea unei substante
“lizibile” la radiologie, in cadrul sistemelor de securitate bazate pe monitorizare, In segmentarea

unei parti dintr-un ansamblu complex.

In esentd, “potrivirea” unui model Intr-o imagine constd in cautarea minimului unei masuri a
diferentei intre imagine si model (sablon). Prezentdm separat, in acest capitol, 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 sintezd din punct de vedere matematic asupra
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recunoasterii formelor (‘Pattern Recongnition’) 1n sectiunea I1.1.5, “O viziune abstractd asupra

recunoasterii formelor, 1n jurul conceptului de corelare”.

1.6.1. Potrivirea pe baza corelarii (‘Template Matching and Area

Correlation’)

Presupunem cd vrem sa gasim / potrivim intr-o imagine f(x,y) un sablon w de dimensiune

semnificativ mai micd. Definim coeficientul normalizat de corelatie:

S S wis,t) = wilf (x+5,y+1)~ f]

N 13

y(x,y) = — —>
\/(Zz[wu,t)—w]zj(Zmeﬂ,ym— f]zj

unde w e media intensitatilor pixelilor sablonului, iar f se calculeaza ca medie a intensitatilor

pixelilor imaginii, in dreptunghiul de suprapunere a acesteia cu w — procesul e analog corelarii

imaginii f cu masca w.

Conform inegalitatii lui Cauchy, y(x,y)e [-1,1] (dacd luam w(s,t) si f(x+s,y+t) drept capetele a
doi vectori intr-un hiperspatiu — celalalt capadt e originea -, coeficientul normalizat de corelatie e
cosinusul unghiului dintre cei doi vectori). Ne asiguram cd@ avem o masurd normalizata a
potrivirii a potrivirii sablonului Tn imagine, masurd 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 (in cazul de fatd a corelarii — ceea ce presupune doar o
conjugare fata de formula corespunzatoare convolutiei). Dar coeficientul de corelatie nu poate fi
calculat in totalitate cu aceasta teoremd, din cauza termenilor neliniari (ridicare la patrat si

impartire).
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Conform aceleiasi inegalitati a lui Cauchy, y atinge valoarea extrema (-1 sau 1) cand w centrat e

o scalare a lui f centrat: w(s,?) —w= klf(x+s,y+t)— ﬂ

Corelatia extremd (y maxim in modul) fnseamnd cea mai bund potrivire posibilad. 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. In acest context se poate folosi filtru definit la sfrsitul sectunii 1.2,

“Detectia muchiilor”.

Conform [Bulea 1, 2003, p. 165]: “Volumul mare de calcule necesare pentru obtinerea functiei
de intercorelatie (coeficientului normalizat de corelatie) poate fi diminuat aplicand unele
strategii. Rosenfeld si Vandenburg au propus reducerea intr-o prima faza a rezolutiei imaginilor
ce se compard, fie prin subesantionare, fie prin simpla selectie a unui subset de pixeli.
Determinarea, folosind aceste imagini, a maximumului functiei de intercorelatie, duce la o
localizare grosiera a lui. Aceasta permite restrangerea semnificativa a dimensiunilor ferestrei de
corelatie. Barnea si Silverman propun calculul cumulativ al functiei de eroare pentru cele doud
imagini potrivite, oprindu-se calculul corelatiei dacd eroarea calculata, la un anumit pas,

depaseste un anumit prag.”

Mai sus am aratat ca e posibild normalizarea corelatiei pentru schimbarea intensittii 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, aceasta dimensiune se poate
deduce stiind geometria senzorilor si pozitia lor fatd de obiectele “fotografiate.” In mod
asemanator, s-ar putea rezolva si normalizarea fatd de rotatie, care presupune cunoasterea

unghiului dupa care trebuie rotite imaginile. Dar, in general, potrivirea in spatiul parametrilor

X—s y—t e e . . NV -
, unde numitorii §i al treilea parametru corespund normalizarii fata de

7 V>

redimensionare i, respectiv, rotire, devine imposibil daca nu avem estimdri rezonabile si daca
detectia trasdturilor imagistice nu ne ajutd indeajuns. Generalizarea metodei de potrivire bazata
pe calculul corelatiei consta in Tnlocuirea functiilor de imagine cu trasaturi extrase din imagini,

cum ar fi momentele invariante, coeficientii unor transformari ortogonale, etc. In acest sens,
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putem incerca potrivirea pe baza unor puncte cheie (‘control points’), detectate automat sau alese

manual.

1.6.2. Cazuri particulare

1.6.2.1. Cautarea logaritmica

Daca nu existd informatii a priori despre variatia abaterii potrivirii sablonului 1n diferitele locatii
ale imaginii, suntem nevoiti sa cautdm in toatd imaginea, pixel cu pixel. Daca dimpotriva, stim,
de exemplu, ca abaterea creste monoton, pe masura ce ne indepartdm de locatia potrivirii, putem

reduce costul cautirii. In exemplul presupus, ciutarea ajunge la complexitate O(log n) de la

2 - - - - A
O(n”) daca rulam un algoritm care consta in:

Initial) cdutarea in cinci locatii = centrul imaginii + mijloacele segmentelor definite de centru si

mijloacele laturilor imaginii;

Apoi) cautare in cinci locatii In jurul locatiel cu cea mai mica abatere §i tot asa pand putem
ajunge la o cdutare secventiala intr-o zond de 3x3 pixeli dacd nu gasim potrivire pe parcurs.

Algoritmul presupune definirea unei functii de abatere in fiecare pixel, a carei valoare trebuie

.. 1 L& } .
minimizatd : A(, j) = WZZ plf(i—m, j—n)—w(m,n)], p(x)fiind o functie crescatoare,
m=1 n=1

pozitiva — se obisnuieste folosirea lui ‘)4 saualui x°.

1.6.2.2. Potrivirea imaginilor binare

Pentru potrivirea acestor imagini e suficient sa calculam, ca masurd de potrivire, diferenta
minima:
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ZZf(i—m,j—n)(-Bw(m,n)

In practicd, acest caz se intalneste Tn multe situatii e.g., recunoasterea caracterelor / obiectelor

tiparite, a schemelor / circuitelor, etc.

1.7.Tehnici de clasificare

Dupa extragerea de trasaturi, segmentare, reprezentare si descriere, Cl 1si propune sd obtind o
descriere simbolica de nivel inalt a continutului imaginii. S& observam ca gradul de complexitate
al problemei clasificarii poate fi micsorat Tmpartind in subprobleme — vom proiecta un

clasificator care sa separe 1n grupe de clase.

Un sistem complet de recunoastere a formelor constd Intr-un senzor care adund datele brute, un
mecanism de extragere a caracteristicilor care calculeazd numeric sau simbolic informatia din
aceste date si o schema de clasificare sau descriere a datelor pe baza caracteristicilor extrase.
Reprezentarea formelor, pasul imediat anterior clasificarii, e foarte importantd pentru clasificare.
Ea poate fi cheia rezolvarii unei probleme de clasificare. Asa cum am aratat in subcapitolul
“Reprezentarea formelor”, e de preferat o reprezentare simplificatd (dar nu simplista !) pentru o

clasificare performanta.

In general, schema de clasificare foloseste doud abordari: statistica (sau decizional teoretica) —
bazatd pe caracteristicile statistice ale datelor — si sintactica (sau structurald) — 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 (cum ar fi In cazul unei scari) Intre primitive (o
scara se poate reprezenta ca un sir (ab)+ unde a semnifica ,_’ si b semnifica ,1’). Descriptorii
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calitativi pot insemna gramatici cu reguli de productie - o productie noud poate insemna
adunarea / multiplicarea de vectori sau de structuri compuse (rezultate in urma adunarii /

multiplicarii de vectori).

Datele de clasificat sunt de obicei masurdtori §i / sau observatii, ce se pot asocia cu puncte dintr-
un spatiu multidimensional definit adecvat. O varietate larga de algoritmi poate fi aplicata pentru

recunoasterea de forme, de la clasificarea prin potrivire la mult mai complexele retele neurale.

Tema centrald a clasificarii e invatarea delimitarii claselor de forme (‘pattern classes’). Clasa e
o multime de forme cu proprietdti comune, e.g., In cadrul clasei fructelor putem distinge
(sub)clasa merelor de (sub)clasa perelor. Intelegem prin prototipul unei clase o formi de
referintd a unei clase, o reprezentare a clasei. Prototipul se calculeazda pe baza unor (forme)
mostre (forme a cdror apartenentd la clasd e cunoscutd) e.g., poate fi centrul de masa pentru
reprezentarea formelor prin puncte in spatiul N-dimensional al caracteristicilor / trasaturilor

formelor.
Clasificarea poate fi:

- supervizatd - prin invdtare: se foloseste un set de forme mostra sau prototipuri, numit seful de
invatare; pentru a Invata (antrena) clasificatorul sa recunoasca clasa formelor pe care le primeste

ca intrari.

- nesupervizata sau ‘clustering’ - se incearca identificarea de grupari.

[ forme / clase nerecunoscute ]

Reprezentare
gidescriere
de trasdturi

Fig. 1.7_1 Schema bloc a unui sistem de recunoastere a formelor cu invatare. Sdgeata Tnapoi din
figura de mai sus (fara de care avem schema generald a unui clasificator, nu neaparat cu invatare
a formelor), poate insemna ca:

Clasificator l

¥

r | Selector

trasdturi
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- pentru formele nerecunoscute se mai face o Tncercare in ipoteza ca ele reprezintd forme inca

“neinvatate”, se reantreneaza clasificatorul, aceste forme fiind reaplicate la intrarea lui

- se pot Inldtura din setul de invatare forme care nu au avut impact semnificativ asupra invatarii

si adduga forme de intrare noi.

Forme de
intrare
y y y
Metode Metode Metode
sintactice mixte statistice
Py “ &
y Y ¥ } } r Y 3
L. Descriere
Gramatici / Metode Metode
Co s /extragere , .
utilizate L parametrice ||neparametrice
primitive
Y v vy # '
Y
Prelucrare
preliminara
Clasificare
supervizata/
/nesupervizata

H

Decizie

Proprietati care permit evaluarea unui clasificator

(Rata de) Recunoastere =

recunoscut corect.

Convergenta

convergenta.

Fig. L17_2 Moduri
posibile de abordare a
unei  probleme de
clasificare conform
[Bulea 2003, p. 20]

cat la sutd din setul de antrenare (in vederea recunoasterii) e

viteza de raspuns; a se face un compromis inteligent intre recunoastere si

Siguranta = capacitatea de a clasifica corect formele distorsionate aplicate la intrare.

Predictia = capacitatea de a clasifica corect forme care nu apartin setului de antrenare.
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E locul sa facem o sumara paranteza despre:
Metode conexioniste 1n prelucrarea de imagini si recunoasterea de forme

Acestea se bazeaza pe utilizarea unei retele de “procesoare” conectate intensiv unele cu altele si
care, de reguld, executd aceleasi instructiuni. Spre deosebire de masinile von Neuman, se
incearca exploatarea cat mai eficienta a paralelismului de obicei inerent prelucrarii imaginilor si

recunoasterii formelor.

“Reteaua de procesoare” se poate concretiza, dupd ordinea crescatoare a complexitatii n
structuri sistolice, procesoare matriceale si retele neurale artificiale. Orice retea neurald e
caracterizatd de: modelul neuronului, arhitectura retelei si algoritmul de antrenare — in cazul
clasificarii supervizate. Cel mai folosit model de neuron e cel fara memorie (nu apare timpul in
relatie), numit si perceptron, caracterizat de relatia iesire(Y)-intrare(X), cu ponderile W si
pragurile 6:
N
y,=f (Z w;x; — @), functia f fiind neliniard, e.g., de tip prag, sigmoida, fiind in general usor
i=1

de implementat hardware. Modelele mai sofisticate de neuroni introduc variabila timp.

Intre arhitecturile de retele neurale, refelele cu propagare inainte (‘feed-forward’) caracterizate
prin conexiuni unidirectionale, fara bucle de reactie, au fost studiate cel mai mult. Intr-o
asemenea retea, neuronii sunt dispusi in straturi successive, iesirile neuronilor de pe straturile
inferioare aplicandu-se la intrarile neuronilor de pe stratul urmator. Binecunoscutul perceptron
multistrat are o asemenea structurd, gama larga a aplicatiilor in care a fost folosit fiind o dovada

a posibilitatilor unui asemenea sistem.

Dupa [Bulea 2003, p.24], remarcam interdependenta stransa intre cele doua domenii de studiu:
“pe de o parte, paralelismul extins oferit de retelele neurale oferd perspective noi teoriei
recunoasterii formelor, iar pe de alta parte, fundamentul matematic solid al teoriei recunoasterii

formelor directioneaza si dinamizeaza in permanenta cercetdri asupra retelelor neurale”.
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I.7.1. Clasificarea supervizata

Clasificarea supervizata poate fi:

- statistica: o abordare probabilistici a CI — clasele sunt vazute ca variabile aleatoare N-
dimensionale, care se bazeaza pe modele de distributie parametrice sau neparametrice, e.g.,

clasificarea de risc minimizat tip Bayes ( vezi sectiunea “Clasificarea statisticd” din capitolul 3);

- fara distributii: nu necesitd cunostinte a priori despre probabilitatile prototipurilor / claselor -

clasificare euristica (nu ne vom referi in acest subcapitol la clasificarea bazata pe gramatici).

1.7.1.1. Clasificarea fara distributii

Multimea de N trasdturi cu valori comune clasei poate fi caracterizatd de prototipul clasei - poate
fi vazut ca un vector (coloand, de dimensiune Nx1) reprezentativ al clasei. Elementele vectorului
de trasdturi sunt masurdtori de a caror alegere inspirata depinde succesul clasificarii - e.g., pentru
a separa flori pot alege dimensiunile petalelor, pentru a separa discuri cu defecte la margine, pot

alege o functie r(@) care e o functie semnatura ( vezi sectiunea “Reprezentarea formelor |

Functii asociate formelor™).

Problema centrala e invatarea recunoasterii clasei formei de intrare, pornind de la un set de

prototipuri ( forme exemplu sau mostre) a caror apartenenta la clase se stie.

Fie k clase de obiecte (‘pattern classes’). Se defineste functia discriminant pentru clasa k :
d (X)>d .(X),Vk#i <X e C, X fiind vectorul de trasituri al formei de intrare.

Functia separator intre clasele i si j se obtine ca s, (X) =[d,(X)—d;(X)=0].
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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 e liniard : d,(X)=A] X +b,, A, fiind un vector (coloani, de dimensiune Nx1), iar b,

un scalar. In acest caz, vorbim de clase liniar separabile.

Clasificatori liniari

Ilustram cazul plan pentru doua clase C1 si C2 — stim ca in acest caz C1 si C2 sunt liniar

separabile daca putem separa printr-o dreapta formele C1 de formele C2, avand nevoie de o

>0,X€eC(Cl

singurd functie discriminant D(X) { <0XEeEC2

&

Fig. I.7.1_1 Mai multe variante de a separa liniar
1 intre doua clase

S
_|_
_|_

x1
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Observatie: Pentru clasificarea de mai sus, conform figurii, se pot utiliza mai multi separatori ai
claselor. Se urmareste sa se asigure maximizarea distantei intre cele mai apropiate doud puncte
din clase diferite, adica se doreste sa se asigure distanta maxima intre clase. In cazul ilustrat,
separatorul intre cele doud clase e mediatoarea segmentului ce uneste cele mai apropiate doua

puncte de clase diferite.
Intre algoritmii de clasificare liniard, cei mai cunoscuti sunt:

* Clasificatorul de distantd minima:
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forma X e decisa ca apartinand clasei cu centroidul (prototipul) cel mai aproape de X.

Separatorul intre doud clase e mediatoarea segmentului ce uneste prototipurile claselor.

Vom face si o scurtad descriere formalizata a acestui clasificator. Astfel, dacd avem K clase C,,

pentru fiecare clasa; care are N, forme cunoscute, stabilim prototipul

Decizia se ia conform regulii:

X € C, & d(X,Ry) minim, k=1..K

Unde d(X, Ry) e o distanta (euclidiana, generalizata (Minkowski), Manhattan, Hamming (pentru
forme binare) etc.). Dacd lucram cu distanta euclidiand, conditia de minim de mai sus devine

conditie de maxim pt.
Dy(X) = 2RgX — IRl
* Clasificatorul cu cei mai multi k-vecini:

forma X e decisd ca apartinand clasei cu cei mai multi vecini intre cei k-vecini ai lui X (aici
trebuie precizat termenul in functie de problema specifica e.g., se stabileste o k-raza in jurul

careia se numara vecinii)

In cazul functiilor discriminant liniare pe portiuni, fiecare clasi are mai multi vectori de referinta
(prototip). Distanta de la forma de clasificat la clasd e distanta minima intre distantele de la
forma la prototipuri. Acest clasificator poate fi vazut ca fiind obtinut prin divizarea fiecdrei clase
in subclase, fiecare fiind caracterizata de cate un vector prototip si construind cate un clasificator

multicategorial de distanta minima pentru fiecare clasa.

Fig. .7.1_2 Clasificator liniar pe portiuni conform [Bulea
2003, p.208]
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Generalizand, o functie discriminant liniard in spatiul (N+1)-dimensional al formelor e data de:

— VN+1 —
Dl(X) = Lj=1 Wl'ij‘, CuXy41 = 1

Prin D;(X) se defineste ecuatia unui hiperplan.Matriceal, relatia de mai sus se scrie D = W x X.
Limitele de decizie intre doua clase sunt date de:
D;(X) — Dj(X) = %4;11 (Wim - ij)xm =0

< < i e C e A g oL
Daci notim wj, & w;,, — Wjm, ecuatia limitei de decizie intre doud clase i si j e de forma

ij U . s . o .
Ntlwglx, =0. Aceastd ultimi relatie reprezintd ecuatia unui hiperplan care trece prin
originea spatiului extins al trasaturilor, spatiu denumit si al ponderilor, a carui utilizare simplifica

mult studiul clasificatorilor liniari.

Cazul a mai multe clase se poate reduce la clasificarea cu doua clase, daca se adopta una din
urmatoarele strategii de constructie a clasificatorilor multicategoriali, strategii valabile pentru

orice tip de clasificator (nu numai pentru cei liniari):

Repetand pentru fiecare clasd, separarea unei clase de restul, obtinem zone corespunzatoare
claselor. Dar, astfel, obtinem si zone de nedeterminare — Tn zona din centru nu avem nicio clasa,

in celelalte trei zone marcate de la margine nu putem decide intre doua clase:

Fig. .7.1_3 Zone de nedeterminare ivite in
urma clasificarii liniare cu strategia 1.

Se construieste, corespunzdtor fiecdrei perechi de clase, un clasificator care sd impartd spatiul

trasdturilor in doud regiuni, astfel Tncit una sd contina clasele respective, iar cealaltd restul
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claselor. Fata de strategia 1., zonele corespunzatoare claselor se maresc, micsorandu-se zonele

de nedeterminare. Cu Dij functiile discriminator astfel construite, se ia decizia
X € Ci & D;j;(X) >0, Vj#i,j=1..K(nmumarulde clase)

Fiecare functie discriminant separd doar doud clase intre ele, caz in care zona de nedeterminare
se reduce foarte mult. In acest caz se construiesc functii de decizie de forma D;(X) = Dy(X) -
D;(X), regula de decizie fiind ca la strategia a doua. Aceastd strategie e cea mai puternica,
reusind sa separe liniar clase care nu pot fi separate folosind primele doud metode — sa remarcam
separarea perfectd in cazul de la mijloc din figura de mai jos (s-au putut proiecta functiile

discriminant astfel Tncat dreptele separatoare sa fie toate concurente 1n acelasi punct)

Fig. 1.7.1_4 Zone de nedeterminare ivite Tn urma clasificarii liniare cu strategia a treia conform
[Bulea 2003, p.202]

Daca algoritmii liniari, ca in cazul algoritmului perceptronului, sunt cel mai putin costisitori $i

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

x2

L

Fig. 1.7.1_5 Clasele neseparabile liniar
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Rezolvarea problemei de clasificare cand spatiul intrdrilor nu e liniar separabil are mai multe

variante:
- Utilizarea unui clasificator liniar, acceptand unele erori de clasificare - “optimizarea erorilor”

- Utilizarea unui clasificator neliniar — abordarile pot fi deterministe sau nu (de exemplu o retea

backpropagation).

- Utilizarea unui clasificator liniar, Intr-un spatiu de dimensiune mai mare in care au fost

transferate (transformate) datele de instruire (de intrare)

Desigur, cea de-a treia variantd e de preferat, daca gasim o transformare adecvata - e.g:

R + ) 4
_'_
+ |
AN N i
—— * g
N N4 o N+
+ + + B2 X

Fig. I.7.1_6 O transformare care da posibilitatea clasificarii liniare

In continuare, prezentdm pe scurt un clasificator neliniar foarte eficient.

* Clasificarea cu arbore de decizie (‘decision tree classification’)
Acest tip de clasificare are doua avantaje importante:
1. converge chiar daca spatiul trasaturilor nu e liniar separabil

2. nu trebuie testata fiecare clasd — avantaj mare cand avem multe clase
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Fie (i) si 0,() media si deviatia standard, calculate pentru o serie de K observatii
independente, i corespunzand trasaturii observate. Definim caracteristicile prototipurilor

(D)

AU

mediate si normalizate ale claselor ca z, (i) = si matricea corespunzatoare Z =

C () M . . oz, (D)]
722 7,2 . . 7,2
Z(N) z,(N) . . z,(N)]
Algoritm:

1) Din Z obtinem Z’ aranjand crescator pe linie

2) Gasim distanta maxima D intre elementele unei linii. Fie 1 linia pe care s-a gasit aceasta

distanta.

3) Obtinem matricea Z” din Z’, taind virtual matricea Z’ la mijlocul distantei D. “Taind virtual”,

pentru c¢d in Z” linia 1 ramane aceeasi ca in Z’, dar coloanele se modifica astfel incat in Z” sa am

pe coloana numai prototipuri de forma z,

4) Repetd 1) si 2) pentru cele doud matrici care se obtin din Z” prin tdierea, de data aceasta,
“nevirtualda”, in locul insemnat la 2). Se repetad atita timp cat matricile rezultate din Z” au mai

mult de o coloana.

Exemplificim cu urmatorul Z:

(={Elarie 6 12 20 16 7
o {6 7 12 16 20}
=7 =
2(2)= o perimetrud6 28 42 35 48 8 35 42 48 56
(02
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Aplicand 2), distanta maximad D se obtine pe lina a doua, D=8, distanta intre 48 si 56. Vom tdia
intre aceste elemente, mijlocul fiind media lor, T1 =52. Refacand coloanele astfel incat sa

reprezinte prototipuri obtinemZ”= |12 16 20 7 | 6
28 35 42 48 | 56

Deja am facut o clasificare dupa pragul T1 al lui z(2), urmand sa rafinam. Intimplator, nu mai e
nevoie sa continuam algoritmul decat cu una din cele doua matrici rezultate, cu matricea-coloana
(6,56) am terminat. Arborele de decizie va cuprinde ca prima conditie ‘if ( z(2) > T1 ), urméand

ca prin repetarea pasilor 1) si 2) sa determinam celelate conditii suplimentare.

1.7.1.2. Retele neurale

In general, cind procesul de invatare nu e atat de simplu ca in cazul tehnicilor de potrivire sau de
clasificare statisticd optima, vorbim de antrenament (‘training’), formele din care se invata
ale functiilor de decizie — 1n realitate, de multe ori, acestea pot fi riscante — , functiile de decizie
fiind obtinute in urma unui antrenament laborios, folosind In paralel mai multe elemente

nonliniare de procesare: neuronii.

Interesul pentru retele neurale a inceput in anii '40, odatd cu modelarea echipamentelor cu
praguri binare si a algoritmilor stochastici (Pitts & Mc Culloch, in 1943). In anii *50 si ‘60,
‘learning machines’ introduse de Rosenblatt au “sedus” multd lume din domeniul teoriei si
practicii CI. S-a dovedit matematic ca aceste masini, numite §i perceptroni, antrenate cu seturi
liniar separabile, adica separabile printr-un hiperplan, converg catre solutie dupa un numar finit
de pasi. Valabilitatea teoremei invatarii perceptronilor, a lui Rosenblatt (1962), demonstreaza ca

perceptronii pot Tnvata orice poate fi reprezentat.

Observatie: E important de facut distinctia intre reprezentare si invatare. Reprezentarea se refera

la abilitatea perceptronului (sau a altor retele) de a simula o functie specifica. Invditarea reclama
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existenta unei proceduri sistematice de ajustare a ponderilor din retea, pentru a produce acea

functie.

A urmat o dezamagire Tn 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 1n cazul perceptronului cu un singur strat, o metoda generald, numitd ‘generalized

delta rule for learning by backpropagation’, a fost folosita cu succes in multe probleme practice.
Neuronul

In cazul neuronului fara memorie, fiecare intrare e multiplicata cu o pondere corespunzatoare, i,

apol, toate rezultatele sunt insumate pentru a determina nivelul de activare al neuronului (a):

w
X
1~
Wl\
a y ; i
x —lw . f 2 Fig. 1.7.1_7 Structura neuronului
2 2 functie lesilre  {3ra memorie
: / activare
. A w
X L1
n

Functia Y = f (a) e o functie liniarad care poate fi de tipul limitare hardware, prag logic (folosita

initial de Pitts & Mc Culloch), sigmoida, simetrica sau nu, sau chiar functia identica.

Pentru recunoasterea a numai doua clase poate fi suficient numai un neuron — perceptronul initial
(cea mai simpla retea neurald) se reducea la schema din Fig. 1.7.1_7 functia de activare fiind de
tip prag. Imbogiatind forma de intrare cu o trisiturd x,,; = 1 (‘augmented pattern vector’) si

notand cu wy,; pragul corespunzator acestei trasdturi, putem scrie vectorial functia de decizie:

n
D(X) = Zwixi +wyy = WX

=1
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Ceea ce reprezintd o clasificare liniara, primele n ponderi stabilind orientarea hiperplanului de

separare intre cele doud clase (pentru w; = 0 acest hiperplan e paralel cu axa Oj), wyy4 fiind

proportionald cu distanta de la originea O la hiperplan. Semnul produsului scalar WX stabileste

clasa: WX > 0 o X € C1, altfel X € C2.

* Algoritm tipic de antrenare (determinare a ponderilor) pentru clasele liniar separabile C1 si

C2:

Presupunem ca stim: apartenenta formelor de antrenare X la C1 sau C2

- initializare (pas 1): W(1) = valori initiale eventual nearbitrare, X(1) = prima forma din set

- pas k:

Fie ¢ o constanta reald (o vom folosi de mai multe ori in cele ce urmeaza).

> calculeazi D12 = WT(k) X(k)

>dacda (D12 <0siY(k) € C1): W(k+ 1) = W(k) + cX(Kk) (D12 va creste cu c||X(k)|])

>dacda (D12 > 0siY(k) € C2): W(k+ 1) = W(k) — c X(k) (D12 va scade cu c||X(k)I])
altfel Wk + 1) = W(k)

Observatii:

- Urmatorul X(k) va fi urmdtoarea forma de intrare — aceste forme nu se schimba - algoritmul le
ia ciclic (dupa ultima forma va urma prima) la rand pana nu mai trebuie modificat W.

- constanta c @ebuie A fie Eric@pozifAva

* Algoritm tipic de antrenare cu (Least Mean Square/Widrow-Hoff) ‘delta rule’ pentru clase

care nu sunt liniar separabile (cazul majoritar Tntalnit Tn practica):
Consideram functia criteriu:
1
JW) =@ = Wx)?

1, Xec(1

, T fiind raspunsul dorit{_1 X e C2

J(W), ca diferentd intre raspunsul dorit si cel actual, trebuic minimizatd la fiecare pas de

antrenare.
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Impunind ca algoritmul sa conveargda (J(W) sa isi atingd minimul si W sa nu mai varieze),
folosind si ideea de minimizare a variatiei de la algoritmul anterior, ajungem prin deductii

succesive la

AW = ce(k) X(k)| (‘delta rule’),

unde am notat AW & W (k + 1) — W (k) si eroarea de clasificare e(k) & r(k) — WT (k)X (k).

Acesta e ‘delta correction algorithm’, constanta pozitiva c¢ fiind ‘magnitudinea corectiei’.

Obtinem stabilitatea algoritmului pentru ¢ € (0; 2); In general se ia ¢ € (0,1; 1).

Daca clasele sunt separabile, algoritmul ‘delta rule’ nu garanteaza un plan separator intre clase.
Aceasta incertitudine e pretul folosirii unui algoritm care converge atat in cazurile separabile cét

si in cazurile neseparabile.

Metodele de clasificare cu retele neurale sunt relativ limitate, in ciuda faptului cd 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 II.2, aceasta fiind o “imitare”
mai realistd a gandirii umane. Chiar folosind functii de activare neliniare intre straturi, vezi
principiul algoritmului de antrenare back-propagation retelele neurale artificiale s-au dovedit

departe de a concretiza “sperantele” cu care erau investite la aparitia lor.

1.7.2. Clasificarea nesupervizata (clustering)

Aceastd abordare incearca sa identifice clustere, altfel spus, grupdri de forme in spatiul
trasaturilor. Prin cluster intelegem un set / nor de puncte 1n spatiul trasaturilor in interiorul caruia
densitatea de puncte=forme e mare comparativ cu punctele vecine clusterului. Tehnicile de

grupare sunt generale, folosindu-se de exemplu si la comprimare sau segmentare.

Gruparea formelor in clase pleacda de la definirea in spatiul N-dimensional al formelor a unei

masuri de similaritate. Masuri de similaritate uzuale sunt produsul scalar, distanta euclidiana (!
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in sensul minimizdrii ei) si corelatia normalizatd (vezi sectiunea “Potrivirea si detectia

formelor/Potrivirea pe baza corelarii”).

Initial, se formeaza (a priori) partitii in spatiul formelor (clustere) suficient de distincte. Apoi, In
functie de similaritatea fiecarei formei cu clusterele se unesc clustere sau se adaugad forma la
cluster. Procedura se repeta pana cand clusterele nu se mai modificd sau e satisfacut alt criteriu

de convergenta.

Metoda lant (‘chain’)

Algoritm: prima forma mostrd e desemnata ca reprezentand clusterl. Masura de similaritate a
urmatoarei forme se va calcula fata de acest reprezentant. Daca aceastd distantd e sub un anumit
prag, forma se include 1n cluster, altfel ea va reprezenta al doilea cluster. Procesul continud pana
cand au fost epuizate toate formele, in Tncercarea de a le atribui vreunuia din clustere. Avantajul
e clasificarea intr-un singur pas, dezavantajul e cd trebuie stiut a priori pragul ales pentru a

clasifica toate formele.

Metoda iterativa (‘c-means’)

Algoritm: presupunem ca stim numarul K de clase / clustere / partitii. Partitionarea se face astfel
incit imprastierea medie sau varianta in partitie sunt minimizate. Fie (4, (n) centru cluster-ului k

la a n-a iteratie.

Initial, &, (0) primeste valori arbitrare. La a n-a iteratie forma X; e asimilatad in clusterul de al

carui centru e cea mai apropiatd — Tn sensul maximizarii masurii de similaritate, e.g., a

minimizarii distantei euclidiene d :

x, € €, & d(x,.p,(m) = minkx,, g, ()]
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Se recalculeaza centrul clusterului care a primit x; alegandu-se punctul (forma) care minimizeaza

suma distantelor de la el la celelate puncte/forme din cluster.
Procedura se repetad pana cand clusterele riman neschimbate.

Observatie: Dacd stim numarul de clase / clustere, pornim cu o valoare mare pentru K si apoi

putem unifica dupa o masura de similaritate Tntre clustere.
- Avantaje: simplitate, vitezd, se minimizeaza varianta intracluster

- Dezavantaje: rezultatele depind de partitionarea initiala, NU se garanteazad ca se minimizeaza

varianta globala

L.8. Domeniul probabilistic

1.8.1. Statistici de ordinul 1 / Trasaturile de histograma

1.8.1.1. Momente

Histograma e statistica de ordinul 1 a imaginii, cu alte cuvinte densitatea de probabilitate a

variabilei aleatoare u reprezentand nivelul de gri (presupunem imagini in scard de gri).

def PixeliCuNivelulDeGri =
p, (x) = probabilitatea(u = x) = ArTrent WNve mietr = X

nrTotalPixeli

Pe baza lui p,(x) se definesc momentele de grad i:
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L-1

m, = Elu i] = Z xiPu (x) , unde L e numarul de nivele de gri.m, e media (m), m, e valoarea
x=0

medie patratica (‘Root Mean Square’) sau energia medie.

Momentele centrate (in jurul mediei) de grad i:
M, =E[(u-—m) 1= (x=m) p,(x)
x=0

Evident g, =0. u, se numeste varianta si se mai noteaza cu a2, o fiind deviatia standard.

— se numeste coeficient de variatie si poate fi folosit pentru separarea semnalelor cu medii mult

diferite intre ele, dar si de 0. Coeficientul de variatie poate fi vazut ca inversul marimii SNR
(Signal to Noise Ratio) definitd ca raportul dintre puterea semnalului (informatie cu semnificatie)
si cea a zgomotului (semnal nedorit); SNR in sensul de senzitivitate a unui sistem de formare a

imaginii se defineste ca raportul dintre semnal si fundal conform formulei

SNR = Usemnal—Hfundal

pentru un o fotografie relevanta, e.g., a Lunei (semnalul) pe timp de
RMSfundal

noapte (fundalul).

M e oblicitatea (‘skewness’), 1£,€ o masura a platitudinii (kurtosis).

+ . + = Fig. 1.8.1_1 Oblicitatea ca masura
.-'.. \'. i ..‘\ . . . . . . .
J \ ] E a  asimetriei  distributiei  de
y: probabilitate a unei variabile
Y, . aleatoare
- \ ] e
MNegative Skew Pasitive Skew

Observatie: Mai sunt si alte masuri ale oblicitatii. Karl Pearson a propus masurarea acesteia pe
baza celei mai frecvente realizari / valori a variabilei aleatoare (‘mode’), a mediei si deviatiei
standard: (m — mode)/o. Mai eficient ca effort de calcul, s-a definit oblicitatea ca (nrRealizari-
mai-mari-ca-m - nrRealizdri-mai-mici-ca-m) / nrTotalRealizari. Aceste simplificari, ca si

aplicarea formulei teoretice, pot fi foarte utile pentru probleme concrete.
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Momentele absolute se definesc considerand modulul termenilor de insumat(| x—m, |).

Se pot defini §i momentele standardizate de ordin k, prin normalizarea fata de deviatiei standard:
de forma py/o*. acestea sunt scalari (nu au dimensiune, asa cum au momentele prezentate mai
sus), u fiind polinoame omogene de ordin k, cu uy(c x) = c®uy(x). Primele doui momente
standardizate sunt constante (0 si 1), al 3-lea si al 4-lea au aceeasi semnificatie ca In cazul

momentelor centrate.

Proeminenta (negatul platitudinii) e un fel de variantd extrema. Dacd in lucrarile mai vechi se
foloseste momentul standardizat de ordin 4, mai nou se scade 3 din acest moment pentru a

asigura o proeminenta aproape nuld pentru o distributie normala de probabilitate.

Alternativ. momentelor se pot folosi cumulanti (Kn de ordin n) definifi printr-o functie
generatoare — acestia au proprietatea intresanta ca, pt doud variabile aleatoare independente X si

Y, Kn(X + Y) = Kn(X) + Kn(Y).
Entropia se defineste ca:

L-1

H = E[-log, p,1=-)_ p,(x)log, p,(x)

x=0

In cazul 2D, se practicd masurarea acestor trasaturi intr-o fereastra. Termenul de fereastrda are

aceeasi semnificatie cu fereastra folosita in cazul filtrarii.

1.8.1.2. Exemplu practic: caracterizarea unei texturi

Uneori se poate caracteriza o texturd prin momente — varianta 6> ar corespunde unei masuri a

1
1402

finetii relative a texturii; sau putem folosi R = 1 — € [0,1) care se anuleaza in cazul unei

regiuni uniforme si tinde la 1 pentru o varianti foarte mare (putem normaliza si o2 prin

/(Imax — Imin)?,I fiind nivelul de gri.
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Caracterizarea statistica a texturilor prin momente nu e suficient de precisa — conform [JP SC] s-
au gasit “texturi distincte perceptual, dar cu momente identice pana la ordinul 5.” Momentele de
ordin cel putin 5 nu sunt legate vadit de forma histogramei, dar pot prezenta informatie aditionald

pentru discriminare intre texturi.

Au fost definite doud masuri duale ale texturii bazate pe histograma h(i): Uniformitatea U =
S h(D)? € [;,1]

Entropia E = — Y h(i)lg h(i) €[0,1gL]

Conform definitiei, statistica de ordinul 1 nu da informatii referitoare la pozitia relativa a
pixelilor de diferite intensitdti — pot avea aceeasi histograma pentru imagini net diferite [CV

MC1].

1.8.1.3.Covarianta si corelatie

Presupunem clare notiunile de medie si variantd a unei variabile aleatoare.
Varianta unei variabile aleatoare e nuld < variabila aleatoare e constanta.

Covarianta generalizeaza varianta, luand 1n considerare doud variabile aleatoare: varianta e

cazul special al covariantei cand cele doua variabile aleatoare coincid.

Expresia matematica a covariantei pentru doua variabile aleatoare x si y cu valori (numere) reale,

cu varianta finita e:

cov(x,y) = E[(x - Mx)(y — My)] = E(x y) — E(x) E(y),

Mx = E(x) si My = E(y) fiind mediile (‘expectation’) celor doud variabile aleatoare.

Presupunem cazul multidimensional al variabilei aleatoare X € RY, adicd X e un vector N x 1:
X = (x1,x2,..,xN)T

Atunci matricea de covariantd a lui X e datd de S;; = cov(xi, xj)
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[ustrdm mai jos trecerea de la 1-D la N-D pentru o distributie (densitate) normald de

probabilitate.

Distributia normala de probabilitate a unei variabile aleatoare unidimensionale:

1 _ (x—m)z]
p(x) = e | 20
oV2n

unde m si o sunt media §i respectiv dispersia variabilei aleatoare.

Pentru cazul multidimensional X € R, mediei 1-D Mx, definitd ca mai sus, ii corespunde

vectorul (N x 1) medie My = (Mx1, Mx2, ..., MxN)T , iar dispersiei:
matricea (N x N ) de covariantd Sy = E{(X — Myx)(X — My)T}.
Densitatea de repartitie normald multidimensionala e:

1

&) = G aerS T

1 i
exp -5 (X = MTS (X = My)

Observatie: Dacd luam E ca operator medie —» Sy = NLZXX XT — MyM,",
X

Ny fiind numarul de realizari ale lui X.

Matricea Sy e reala si simetricd pentru variabilele aleatoare cu care lucram noi
(evenimentelor/masuratorilor/realizarilor le sunt asociate numere reale). Conform teoriei algebrei

liniare, orice asemenea matrice e diagonalizabila si (deci) inversabila.

Distributia gaussiand N-D a lui X se reduce la produsul distributiilor gaussiene 1-D pentru
fiecare componentd a lui X (xi,1=1... N) cind matricea de covariantd a lui X e diagonala, adica

componentele lui X sunt decorelate (ceea ce se poate face aplicand transformarea Hotelling).

1.8.1.4.Folosirea componentelor principale in cadrul Transformarii Hotelling (sau KLT)

Existd mai multe descompuneri ortonormale ale unui proces stochastic: daca procesul e indexat

. - - 1. 2 . o
pe [a,b], orice baza ortonormala din L"[a,b] realizeaza o asemenea descompunere. Transformarea
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Karhunen-Loeve (KLT, careia i se mai spune si Transformarea Hotelling, sau ‘Principal
Component Analysis’ (PCA) ), furnizeaza cea mai bund bazd in sensul minimizarii erorii
patratice medii. Dacd in seriile Fourier coeficientii descompunerii sunt numere reale si functiile
de baza sunt sinusoide, in KLT ei sunt variabile aleatoare i depind de proces - functiile de baza

se determina calculand functia / matricea de covarianta.

KLT: Un proces stochastic {X;}t € [a, b] cu media nuld (dacd nu indeplineste aceastd conditie,
consideram procesul (X; - E[X(])), satisfacand unele conditii de continuitate tehnicd (usor de

indeplinit n realitate), admite descompunerea:

X, = Ze (1)
P ()

, unde Z sunt perechi de variabile aleatoare necorelate si functiile ex sunt sunt functii continue

cu valori reale pe [a, b], ortogonale doua cate doua pe L’[a, b]. Putem spune ca (*) da o

descompunere bi-ortogonald deoarece coeficientii Zx sunt ortogonali in spatiul probabilitatilor,

adica decorelati, in timp ce functiile de baza ey sunt ortogonale In domeniul temporal / spatial.

Mai mult, daca procesul e gaussian, variabilele aleatoare Zy sunt gaussian si independent

stochastice.

Se pune problema decorelarii componentelor/trasaturilor unei descrieri. De exemplu, atunci cand
lucram cu pixeli reprezentati prin componentele / canalele (R,G,B), pentru relevanta acestor

canale ne intereseaza ca informatia continuta de ele sa fie cat mai decorelata.

Presupunem ca avem o descriere data printr-un vector X (N x 1) al trasaturilor — o variabild
aleatoare multidimensionald, e.g., culoarea (R,G,B) a unui pixel. Stim cd matricea de covarianta

alui X, Sy, e reala si simetrica, diagonalizabila la:
Sy =Q" Sy Q
, Q fiind o matrice (N x N) formata din vectorii proprii ortonormali ai lui Sy.

Sy = diag(vy,v,,...vy) € 0 matrice cu toate elementele nule, afara de cele de pe diagonala, care

sunt chiar valorile proprii ale lui Sy. Sy are aceleasi valori proprii ca Sy.
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Transformarea Hotelling: Y = Q(X — My), My fiind vectorul medie corespunzator variabilei
aleatoare N-D X si Q fiind matricea de mai sus, cu precizarea ca vectorii proprii (ortonormali) ai
lui Sy sunt ordonati Tn sensul descrescdtor al valorii proprii corespunzatoare i pusi de la prima
linie la ultima linie Tn matricea Q (pe prima linie se afla vectorul propriu corespunzator celei mai

mari valori proprii).
Aceasta transformare creeaza o variabila aleatoare N-D, Y, cu proprietitile:
- media nuld: My = 0

- componentele decorelate: conform teoriei algebrei liniare matricea de covariantd a lui Y e

chiar Sy de mai sus
- reconstructie: X = QTY + My

Presupunem ca nu folosim toti vectorii proprii ai lui Sy pentru a forma matricea transformarii

Qk
x N

Hotelling: din cei N folosim K. = matricea transformarii Hotelling K -

reconstructia nu va mai fi exacta:| X = Qx"Y + My

Se poate ardta ca eroarea medie patratica (‘mean square’) intre X si X e:

N K N
i=1 i=1

i=K+1
De aceea am ordonat descrescator valorile proprii v;.

Prin KLT, imaginile de bazd, care sunt vectorii proprii (‘eigen’) ai matricei de covariantd a
procesului stochastic, se numesc imagini proprii (‘eigenimages’). Dacd concentrarea energiei
lucreaza bine, e nevoie doar de un numar limitat de imagini proprii pentru a aproxima

satisfacator imaginile de intrare.

KLT se foloseste rareori in practica Tn forma sa originald, deoarece nu e o transformare
v A . 4\ % . o . o - .
separabild, avand o complexitatea O(N™). In practica se folosesc aproximari suboptimale pentru

KLT, cu implementare eficientd — cea mai folositd e Transform Cosinus Discreta care lucreaza
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bine pe semnale foarte corelate. Pentru a recunoaste forme complexe, e.g., fete, trebuie
considerate portiuni mari dintr-o imagine ceea ce Tnsemna un efort computational prea mare.
Solutia e sd& reducem dimensiunea adaptand KLT la un set specific de imagini, astfel incat sa

pastram caracteristicile discriminatoare in vederea recunoasterii formelor.

Fig. 1.8.1_2 ‘eigenfaces’
(‘eigenimages’) obtinute de
MIT Media Lab in urma
reducerii la o dimensiune J =
8, dintr-un set de antrenare cu

500 de vederi frontale conform [eig img]

Metoda cu imagini proprii maximizeaza dispersia in subspatiul liniar corespunzator intregului set
de intrare, indiferent de task-ul de clasificare. Analiza cu Discriminanti Liniari (LDA) si
Discriminarea Liniard Fisher (FLD) sunt metode care maximizeaza dispersia intre clase,
minimizand dispersia in clase (ceea ce poate fi un avantaj, e.g., in cazul cind diferentele datorate
ilumindrilor variate sunt mai mari decat diferentele intre fete), pe baza unor vectori proprii
generalizati, adicd corespunzatori celor mai mari valori proprii.

+ E_f./ ‘ m
i ’a* Fig. 1.8.1_3 Exemplu 2D conform [eig
1 P img]: Elementele a doua clase proiectate pe
o | A N un subspatiu 1D folosind KLT si FLD
% - ﬂ," L o, (LDA). PCA pastreaza energia maxima, dar
= . & cele doud clase se disting mai greu. FLD
B 'ﬁ“;'\” s fd}o oe FRR separd clasele alegind un subspatiu 1D mai

*a ?”:o_ bun

o ") i H

a'J! %D\ o m“ll

# @ +

- - clss2

i i D Ny A
featura 1
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1.8.2. Statistici de ordinul 2. Studiu de caz: texturi

Atributul de texturd poate fi asociat multor categorii de obiecte: materiale textile, aliaje, roci,
vegetatie, piele etc. Textura presupune o configuratie “mixatd” — in afara de cazurile banale, e.g.,
o tabld de sah, ea nu poate fi definta ca o combinatie de regiuni uniforme, precizand culori sau
contururi. Abordarea determinista care se refera la repetarea spatiald a unui motiv de baza,
alcatuit din elemente de texturd (‘texeli’), o mentiondm doar, referindu-ne la abordarea mai
generald — cea statisticd. De cele mai multe ori, la o scard datd, textura are acelasi aspect,
indiferent de subregiunea avuta in vedere -> textura poate fi definta prin uniformitatea spatiald a
unor invariante relative, calculate statistic. Astfel, putem considera textura ca realizare
particulard a unui proces aleator stationar. O altd ipoteza pe care o considerdm, e aceea a

ergodicitatii: procesul aleator poate fi caracterizat de un numar finit de stari.

Statistica de ordin cel putin 2 ia in calcul si pozitia relativa a pixelilor. Statistica de ordin 2 are in

vedere probabilitatea de aparitie a unei perechi de valori ale intensitatii pixelilor.

1.8.2.1. Matricea de coocurenta

Probabilitatile conjugate de ordinul 2 (second order joint probabilities) se definesc astfel:

nrPerechiP ixeliCu _u, = x,,u, = x,

D, .. (x, x,)= probabilitatea(u, = x,,u, = x,) = ——
v 2L : b 2 nrTotalPer echiPixeli

Pe baza acestor probabilitdti se construieste matricea de coocurentd, masurd a probabilitatii de

aparitie a unei perechi de valori (intensitati). Pentru un vector de translatie spatiald t, si doua

nivele de gri a si b, f fiind imaginea si r vectorul de pozitie al unui pixel, aceastd matrice e

definitd in [Vertan & Ciuc, 2007, p. 142]
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Card{(r,r+t)ER xR| f(r)=a A f(r+t)=b}
Card{(r,r+t)ERxR| }

M.[a,b] =

Observatii:
- matricea de coocurenta verifica conditia de normare )., Y., M;[a, b] = 1
- in practica nivelul de gri se poate reduce, e.g., de la 16 biti la 8 biti — se modifica si M,

- avand in vedere influenta lui t, s-a propus folosirea unei matrici de coocurentd care sa faca o
medie a influentelor [Vertan & Ciuc, 2007, p. 143]:

1
M[a, b] = Z {M(O,l) [a, b] + M(l,O) [a, b] + M(O,—l) [a, b] + M(—I,O) [a, b]}

Fig. 1.8.2_1 Reprezentarea matricei de coocurenta
pentru 3 tipuri de imagini [Gonzalez & Woods,
2008, p. 833-834]— se observa cd matricea (randul
de jos) prinde gradul de “dezordine” din imagini

Asemandtor statisticii de ordinul 1, au fost definiti mai multi parametri statistici pe baza matricei

de coocurenta:

Uniformitatea (energia) U, = Y., Y, M?[a,b] € [0,1]

Entropia H; = — Y., >y, M:[a, b] lgM,[a,b] € [0,21gL] , L fiind numarul nivelelor posibile de
gri

Contrastul C, =Y,Y,(a—b)*M?[a,b] € [0, (L — 1)?];

1

. 1
Omogenitatea 0y = Y ¥p ——— M¢[a,b] € [_1+(L_1)2 )

)2 1], favorizandu-se  contributiile

valorilor apropiate de valorile de pe diagonala principald a matricei de coocurenta.

Se poate folosi si 0 masura a repetarii intensitatii pe directia t: D, = ., M;[a, a]
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Putem vorbi si de o corelatie pe baza matricei de coocurenta. Pentru comoditatea notatiilor in loc

de M;[a, b] vom scrie Pij. Mai intéi se definesc mediile:
- pe linii m; = %; i Y Pij
- pe coloane m, = Y.;j ¥; Pij

Apoi variantele:

i J
si

oe= ) G=me) ) Pi
j i

Corelatia, adica covarianta normalizata, corespunzatoare este:

p= “ll"cZZ(i —m) (= me)

I.8.3. Clasificarea statistica

1.8.3.1. Clasificatori statistici optimi

Acesti clasificatori estimeaza astfel incat sd avem cele mai mici erori de clasificare
Notam:
P(Cy) = probabilitatea apriorica a clasei Ck

P(X) = probabilitatea aparitiei formei X
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P(Cy/X) = probabilitatea ca data fiind forma X sa fie in clasa Ck
P(X/C,) = probabilitatea ca data fiind clasa Cy, forma X saii apartina

L;j = pierderea('loss")ce afecteaza procesul de clasificare cand o forma din C;
e clasificata ca fiind din Cj (Lj; = 0)

Pierderea medie (‘conditional average risk’) pentru X € C;, X putand fi in orice clasa, e:

K
LX) = Zij P(C/X)
k=1

Cu formula Iui Bayes (“formula cauzei”) : P(ENF)=P(E/F)P(F)= P(F/E)P(E) -

1 K
lj(X) = m Z Ly;j P(X/C)P(Ci)
k=1

Decizia de clasificare se ia pe baza riscului minim de eroare, deci conform regulii:

X € Gy © [;(X) minim,j =1..K
Probabilitatea P (X) e aceeasi pentru toate functiile de risc conditionat — decizia:

K

XEeEC, & Zij P(X/C,)P(Cy) minim, j=1..K

k=1
(Acest clasificator se numeste Bayes)
Cu o functie de pierdere L;; binard (simetrica), adica L;; = 1 — §;;, — decizia:
X € Cy & functia discriminant D, (X) = P(X/Cy)P(Cy) maxim, j = 1..K (FDB)

_ P(x/c) _ P(c))

Altfel scris: X €EC o y = P(x/C;) ~ P(Co)
j k

, Vi=1..K,j # k, y numindu-se raportul de

verosimilitate.
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Metode parametrice de clasificare statistica

In cazul metodelor parametrice se presupun cunoscute caracteristicile statistice ale formelor de

intrare, adicad densitatea de probabilitate pentru fiecare clasd si probabilitdtile apriorice ale

claselor. Cel mai des, sistemele reale sunt descrise de legea normald (gaussiand). Pentru cazul
_ (x—m)z]

. g . . . . . . . o 1
unidimensional avem distributia (densitatea) de probabilitate gaussiana: ¢(x) = = 202

, unde m si o sunt media si respectiv dispersia variabilei aleatoare cu distributie normala.

Presupunem cad vrem sd clasificdim forme 1D 1n conditiile existentei a doar doud clase
echiprobabile, adica P(C;) = P(C;) = 1/2 in interiorul carora distributia formelor e normala:

i

Fig.7. Clasificator Bayes pentru forme
1D, distribuite normal in interiorul a
doud clase echiprobabile [Gonzalez &
Woods, 2008, p. 875]

Separarea in acest caz se poate face prin verticala care trece prin x,. Daca clasele nu sunt
echiprobabile — sa presupunem ca P(C;) > P(C,), abscisa separatoare x, se va “muta” catre
clasa mai putin probabila. La limita, daca C, e “imposibila”, x, — —oo.

Functia discriminant D, (X) = P(X/C,)P(Ci) (conform relatiei (FDB) de mai sus) se poate

logaritma, intrucat aplicarea logaritmului nu schimba monotonia

| D, (X) =1g[P(X/C)] + 1g[P(C)]| (FDBL)

Pentru cazul multidimensional, X € R", mediei unei clase k i corespunde vectorul medie (N x

1) M, = Ex{X}, iar dispersiei matricea de covarianti (N x N ) S, = E,{(X — M)(X — M})T}.

Densitatea de repartitie normald multidimensionala este:

X 1 1
P (E ) - N 18XP|~5 X —MITS, T X — My)
o (2m)7 [del(S,)]2
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Renuntand la termenii independenti de clasa, cu relatia (FDBL) de mai sus —

1 1
D(X) = 1g[P(C)] = 5 (X = M)"S, ™ (X = My) = 5 1g[de(S,)]

Aceasta e functia de decizie la clasa Cj a formei X, in cazul unui clasificator Bayes cu o functie

de pierdere binara (0-1) si a unei distributii normale a formelor in interiorul oricarei clase.

D, (X) e o hipercuadrica — —intre fiecare doua clase se va plasa o hipersuprafata de separare (ca

diferentd intre functiile de decizie corespunzatoare claselor).
In practica, aplicarea formulei de mai sus se face 1n conditiile unor presupuneri simplificatoare.

Daca matricea de covariantd e aceeasi pentru fiecare clasa, adica S, = S, elimindnd termenii

independenti de clasa (k): D, (X) = Ig[P(Cy)] — % M, "STIM, + XTS™IM,,
ceea ce Tnseamna ca separatorul va fi un hiperplan.
Daci, in plus, clasele sunt echiprobabile si S = Iy: D (X) = XTM,, — % M,"M,

am “picat” peste decizia pentru clasificatorul de distantd minimd. S@ mai observam ca in acest
din urma caz clasele sunt ca niste nori sferici de aceeasi dimensiune, separarea lor, doi cate doi,

facandu-se prin hiperplane mediatoare segmentelor ce unesc centrelor norilor.

Una dintre cele mai de succes aplicatii practice ale clasificatorului Bayes e perceptia la distanta
(‘remote sensing’) prin captarea de imagini multispectrale din nave/statii/sateliti spatiali.
Imaginile pot fi “fotografii” ale unor terenuri, paduri, zone de trafic, calitatii apei, evolutiei unor

maladii etc. Cantitatea imensa de date astfel culese recomanda analiza/clasificarea automata.

Sa nu uitam nsa ca gradul de optimalitate al clasificarii e proportional cu adecvarea la realitate a
probabilitdtilor presupuse: probabilitatea fiecdrei clase si a formelor in fiecare clasa. 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 mai

complexe de clasificare.
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II§ Separabilitatea claselor

11.1. Descompunere ortogonala cu Unde si Undine

Putem vedea descompunerea ortogonald a semnalelor in Domeniul Frecventd ca pe o clasificare
semnalul — cu cat coeficientul din descompunerea Fourier este mai mare, cu atat semnalul este
mai compatibil cu “clasa” undei corespunzdtoare. Aceasta e prima din observatiile, credem
interesante, pe care le facem in acest subcapitol. Descompunerea ortogonald in unde poate fi
vazutd, abstractizand, ca o partitionare / clasificare fuzzy a semnalului printr-o metoda de
‘clustering’. A doua observatie a acestui subcapitol e legdtura intrinseca dintre corelatie si
ortogonalitate: acestea sunt antonime perfecte — vezi [Georgescu 2, 2012]. Daca vorbim de
clasificare, vorbim de (gradul de) corelatie si, deci, (de gradul) de descompunere ortogonala. 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 Tn unde

a semnalului astfel Tncét sd il putem reconstrui cu acuratete.
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I1.1.1. Cazul tipic: Transformarea Fourier (TF) sau descompunerea in

frecventa (in unde)

Mai intdi vom preciza ca discutia noastra are loc in cadrul sistemelor liniare invariante in timp.
Rezultatul fundamental al teoriei sistemelor LTI spune ca orice astfel de sistem poate fi
caracterizat complet prin raspunsul la impuls: iesirea sistemului e datd de convolutia intrdrii cu
raspunsul la impuls. Echivalent, un sistem LTI poate fi caracterizat in domeniul frecventa prin
functia sa de transfer, care e transformata Laplace a raspunsului la impuls (sau transformata Y in
cazul sistemelor discrete). Prin teorema convolutiei se afirmd cd multiplicarea prin produs
scalar cu functia de transfer In domeniul frecventd e echivalenta convolutiei in domeniul timp

raspunsul la impuls.

Sistemele LTI sunt potrivite descrierii multor sisteme importante — orice sistem care poate fi
modelat de o ecuatie diferentiali liniari omogeni. In +domeniul prelucrarii semnalelor,
operatiile de filtrare pot fi vazute ca sisteme LTI, masca filtrarii fiind raspunsul la impuls. Prin

exponentiale complexe putem reprezenta spectrul de frecventa al semnalului

Pt sistemele LTI, functiile proprii, si functiile de bazd ale transformadrii sunt exponentiale
complexe. TF poate fi vazuta ca un caz special al transformarii Laplace - cand exponentiala are
un argument pur imaginar -, obtinandu-se valorile proprii pentru unde (sinusoide compleze)

pure. TF pentru un semnal real f(x) cu energie finita (L,):

Fu)= Tf(x)e"w”‘dx
- (1

Comparativ cu transformarea Laplace, TF are avantajul major ca e inversabila, in unele conditii

(nu foarte greu de indeplinit), f poate fi reconstruit din F prin TF inversa:

f(x)= TF(u)eW“dx (2)
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F(u) sunt coeficientii Fourier, adica ai reprezentarii semnalului in domeniul Fourier (frecventa),
FT mai are marele avantaj ca e o transformare integrala cu nucleu separabil si simetric: opereaza
pe intreaga imagine si, pentru o intrare 2D, putem reduce timpul de calcul aplicand numai
transformari 1D: intai pe linii si apoi pe coloane (sau invers). Cu un astfel de nucleu convolutia e

identica corelatiei.

Putem vedea TF ca o descompunere ortogonald unica in functii simetrice. Aceste functii sunt

explicite (sinusoide) si sunt asociate frecvent conceptelor fizice de frecventa si energie.

I1.1.2. Transformari de imagini. Cazul special al transformarilor unitare

11.1.2.1. Transformari de imagini

Putem spune cd a aplica o transformare unui obiect e echivalent cu a reprezenta acel obiect in
spatiul transformatei. De exemplu, intr-un spatiu vectorial, scrierea unui vector sub forma unei
combinatii liniare a vectorilor unei baze a spatiului, o putem vedea ca pe o trecere intr-un spatiu
al transformatei in care reprezentarea e data de coeficientii vectorilor bazei. In cazul 2D, aceastd

descompunere se poate ilustra ca in figura de mai jos:

’-Vn’ +v1z’ ++th’

Exemplificim numeric descompunerea de mai sus:

II.1.2._1 Descompunerea unei
imagini Tn MxN imagini de
baza
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I1.1.2._2 Principiul general al descompunerii unui obiect sau de trecere din reprezentarea sa
(cuantificatd) intr-un spatiu (Aij) in alt spatiu — al coeficientilor descompunerii / transformarii
(V1j) Relatia transformarii se poate scrie In forma matriciald Img =V x A.

11.1.2.2. Transformari unitare

Def) A matrice unitara : A patratica NxN, cu elemente complexe cu

-1 T . 9
A=A |, *fiind operatorul de conjugare complexa
Vom lucra cu matrice cu elemente reale, fara a restrange prin aceasta generalitatea rezultatelor.

Observatie: Matricea se numeste ortogonala dacd in relatia de mai sus nu apare conjugarea

complexa -> Matricele unitare cu elemente reale sunt ortogonale (cazul nostru).

Pe baza matricelor unitare/ortogonale se definesc transformatele unitare/ortogonale ale
vectorilor Nx1, care nu sunt altceva decat inmultirea la stdnga cu aceste matrice. Rezumam 1n

continuare, cazurile 1D si 2D din [Vertan & Ciuc, 2007, p. 71-76]

Cazul 1D

Semnalul u(n) formeaza vectorul coloana u = [u(0) u(1) ... u(N-1)] !
A =a(k,n), k,n=0.. N-1 unitara

Transformataluiue: v=Au 3)
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By N
Transformarea inversi u=A v se poate scrie: u(n)= Za (k,n)v(k) 4
k=0

Semnificatia unei transformate unitare poate fi Inteleasd punand 1n evidenta coloanele matricei

not

A" =T[a0al ... aN-1]

= (1) : v(k) = <ak, u>, k =0.. N-1 (3)
N-1

,unde cu <.,.> e notat produsul scalar, iar (3) devine u= Zv(k)ak @)
k=0

, deci se descompune u in baza formata de ak, coeficientii dezvoltarii lui u in aceasta baza fiind

chiar componentele v(k) ale vectorului transformat; acesti coeficienti se obtin ca produse scalare

- - *T
<ak, u>. Noua baza e ortonormala, deoarece A A =1V .

Cazul 2D

Analog cazului 1D, transformata unitara a unei imagini reprezinta scrierea acestei imagini intr-o

alta baza, ca o combinatie liniard de imagini de baza.

Din cazul 1D relatia (3) devine in 2D:
N-1N-1

V(k,)=<AkL,U>=>">" Akl (m,n)U(m,n)
=0 =0 ,k1=0.N-1 3”)

Akl sunt N ? matrici NxN, formand o baza ortonormala.

N-1N-1
(4)devine  U=> > "V(k,]) Akl @)

m=0 n=

Scris pe elemente:
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N-1N-1
U(m,n)=Y" > v(k,1) Akl(m, n)
k=0 1= ,myn=0.. N-1

Transformari unitare bidimensionale separabile

Sunt date de: A) cele N * elemente care definesc matricele Akl(m,n) ce pot fi calculate pornind de
la o singura matrice A NxN:

AKI(m,n) = A(k,m) A(l,n), k,m,n =0.. N-1

Se poate ardta ca pentru ca ortonormalitatea bazei formate de matricele Akl sa fie respectata si in

cazul separabil, e necesar si suficient ca matricea A sa fie unitara.

Relatiile transformarii 2D separabile se pot scrie:

N-1IN-1
VD=2 > AlkmU (m,n)Ad,n)
m=0n=0 k1=0..N-1 si

b

U(m,n)= ff‘iA(k, m)" V(k,DA(l,n)’

k=0 1=0 , m,n = 0.. N-1
Scris matriceal:

V=AUA" si

U=A VA

Proprietati ale transformarilor unitare

Mai intai precizam ca o transformare unitara conserva energia semnalului:

EV)=Ivl® = v v=(Au)  Au=u A Au=u  u=lul’ =E{)
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Energia, desi se conserva, poate fi “distribuitd inegal intre coeficientii v(k) ai spatiului
transformat. Ea poate fi concentratd intr-un numar redus de coeficienti ai transformarii, restul
putand fi neglijati. Se poate arata cd, odatd cu compactarea energiei, se reduce gradul de corelatie

intre coeficientii din spatiul transformatei.” [Vertan & Ciuc, 2007, p. 77]

Transformata unitara care compacteaza optim (la maxim) energia si care, in acelasi timp,
decoreleaza complet coeficientii, e transformata Karhunen-Loeve (pe care am tratat-o 1n
cadrul subcapitolului “Domeniul probabilitatilor”, la subsectiunea 1.8.1.4, “Folosirea
componentelor principale in cadrul Transformarii Hotelling(sau KLT)”, Hotelling fiind un alt

nume pentru transformarea Karhunen-Loeve).

I1.1.3. Esantionarea semnalului: precizia necesara si interconditionarea

reprezentarilor in Domeniul Frecventa si in Domeniul Frecventa-Timp

11.1.3.1. Precizia necesara reconstruirii semnalului

Semnalul dreptunghiular (‘box’) si fenomenul Gibbs
D D

AxX€E[—-,= . . .
X €| 2 2], A si D fiind constante reale pozitive.

Definim un semnal box ca rec®A,D) = {
0, inrelX

Calculand Transformatei Fourier obtinem:
TF (recA,D) = AD Binc(D v)

Deci TF a unui semnal dreptunghiular e semnalul sinus cardinal. Ilustrdm corespondenta pentru

A=D=1:
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+box(x)

} sinc(v)

Fig.II.1.3_1 Semnalul dreptunghiular si TF; echidistanta intre abscisele de anulare a TF — e
invers proportionald cu suportul semnalului dreptunghiular.

Fenomenul Gibbs a primit aceasta denumire dupa fizicianul american Gibbs care 1-a enuntat
“pentru prima datd” - la jumatate de secol dupa “obscurul” [wikipedia] matematician englez
Henry Wilbraham. Enuntul: daca resintetizam prin serie F o functie periodica cu salturi de
discontinuitate, sumele F partiale au mari oscilatii Tn jurul punctelor de discontinuitate. Aceste
oscilatii nu dispar dacd adaugadm sinusoide cu frecvente de ordin superior, dar sunt totusi
mirginite de o limiti finitd (stiutd). Cand atat functia f, cat si TF sunt integrabile in modul (L),
are loc reconstructia semnalului, pentru aproape orice punct; dacd f e un semnal continuu,
egalitatea tine pentru orice punct.. Avem o exemplificare in figura de mai sus: functia sinc nu e

L', de unde aparitia fenomenului Gibbs. In procesarea de semnal fenomenul Gibbs se traduce

prin artefacte de ecou ( ‘ringing artifacts’). llustram:

Fig.I1.1.3_2 Reconstructia imaginii prin TFI: observam “undele” in zona tranzitiilor bruste de
intensitate

Cauza principala a acestor artefacte e limitarea in banda, adica taierea frecventelor inalte, ceea
ce se face prin aplicarea unui filtru trece jos - o functie box: aceasta e descrierea Tn domeniul

frecventd. In domeniul initial, ondularea se vede in graficul functiei sinc conform figurii
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Fig.I.1.3_1. Ce putem face pentru a avea o filtrare cat mai precisa, dar fard ‘ringing’? E

momentul s trecem 1n revistd TF unei functii gauss-iene (cu distributie normala):
A gauss(x; o) x» gauss(v; 1/o)

e X 3 . v
4 e g | -

Fig.I1.1.3_3 Semnalul gaussian si TF; observam o alta reprezentare a principiului incertitudinii
(vezi subsectiunea urmatoare)

Fatd de transformadrile anterioare, aceasta e cea mai putin spectaculoasa: practic se modifica
numai varianta. Pentru ‘No ringing’, filtrul gaussian e ideal. Dar in ce priveste precizia filtrului
trece jos? Nu putem avea la cotele cele mai inalte si-si. Aici ar fi gradul de libertate al unui
compromis inteligent: alegem intre filtrul ideal si cel gaussian in functie de datele concrete ale

problemei.
Teorema esantionarii

Problema esantiondrii a fost rezolvata de H. Nyquist si C. Shannon prin agsa-numita teorema a
esantiondrii, teoremd fundamentald pentru teoria informatiei, In particular pentru telecomunicatii

si procesarea de semnal. Intr-o forma cat mai simpld, teorema esantiondrii se enunta:

Daca un semnal temporal nu contine frecvente mari mari decat B hertzi, el e complet determinat

daca se dau esantioanele sale la o perioada a esantionarii de cel mult 1/(2B) secunde.

11.1.3.2. Interconditionarea rezolutiei reprezentarilor in Frecventa si in Frecventd-Timp:

principiul nedetermindrii

TF discreta

Scriind TF pentru un semnal f(t) esantionat la o perioada T, avem
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FS(‘U) — Z fne—Zm'vnT

n=-—oo
Aceastd functie e continud si de perioada 1/T - ne trebuie, deci, doar pe perioada 1/T pentru a
caracteriza functia. Discretizam functia, ludnd M esantioane, atat pentru semnalul original (f), cat
si pentru cel esantionat si apoi transformat: v = % Se obtine astfel o relatie care nu depinde de

T. Iatd perechea TF directd si TF inversa, transformari care furnizeazd m numere finite pornind

de la oricare alte m numere finite:

M-1 M-1
_2minm 1 2mwinm
Fp = fne M 51 fn:MZFme M
n=0

n=0

Observatii:

- luand intervalul [0, 1/T), conform Fig.Il.1.3_6, F,, nu sunt ordonate de la cea mai mica la cea
mai mare frecventa: perioada 1/T acoperda doud semiperioade “spate in spate.” De acest lucru se

va tine cont la reprezentarea grafica a TF.

- factorul 1/M din afara integralei se poate distribui la cele doua relatii. Putem trece acest factor
la expresia lui Fm, elimindndu-1 de la expresia lui fn; conteaza ca produsul factorilor din afara

celor doua integrale sa fie 1/M.
- Fsi f sunt de perioada M

! rezolutia in frecventd e invers proportionald cu durata in timp a semnalului esantionat i

reciproc: aceasta e baza principiului nedeterminarii — vezi si [Georgescu 1, 2012].

Din punct de vedere matematic principiul nedetermindrii spune ca, pentru f(x) absolut continua
si X-f(x) si f'(x) din L2 (functii cu patratul integrabil), produsul intre dispersia (normalizata) in
jurul lui zero Tn domeniul timp si dispersia (normalizatd) in jurul lui zero in domeniul frecventa
e limitata inferior de o constanta:

f(t) & F(w)= 0,0, = const
’ cu:
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oo J't2|f(t)|2dt , _[a)2|F(a))|2da)
o [Ir@fa " [|F) do

Egalitate are loc numai pentru f(t) gausiand. Conform [Stein & R. Shakarchi, 2003], In mecanica
cuanticad, momentul si pozitia functiilor unda sunt ca in perechea TF: inegalitatea de mai sus

fiind principiul nedeterminarii al lui Heisenberg.

Pentru a ilustra principiului nedetermindrii vom adapta in continuare un experiment gasit pe
wikipedia la descrierea TF localizatd (‘Short Time Fourier Transform’). Amintim ca aceasta
variantd a TF localizeazd semnalul cu o functie de limitare Tnainte de a calcula transformata
[Pesquet-Popescu and Popescu, 2010]. Un dezavantaj al STFT e rezolutia fixda data de functia
fereastrd. O fereastrd mai mare furnizeazd o mai buna rezolutie in frecventa, dar o mai slaba
rezolutie in timp. Sa vedem cum aratd spectrogramele unui semnal constand in doua sinusoide —
prima parte a semnalului e o unda de frecventa 10 Hz, a doua parte a semnalului e o unda de

frecventd 25 Hz — pentru diferite latimi ale functiei fereastra.

Spectrogram with T = 25ms Spectrogram with T = 1000 ms

frequency [Hz]
=]
=

120

.
(=)

2 4 5 g 10
time [s]

Fig.I1.1.3_4 Spectrograme pentru ferestre diferite ale Transformatei Fourier localizate

Compromisul inteligent intre acuratetea in domeniul temporal (sau spatial) si acuratetea in
domeniul frecventa e Transformarea Undind (Wavelet) : TW. Sau, cu alte cuvinte, analiza

multirezolutie. Principiul nedeterminarii a fost ilustrat grafic in [Gonzalez & Woods, 2008, p.
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501], atribuind fiecarei functii din baza de reprezentare o cutie Heisenberg (‘Heisenberg box’) in

planul timp-frecventa:

Fig II.1.3_11 “Acoperirea” prin 3 tipuri de functii de bazd: impulsuri (domeniu temporal),
sinusoide (domeniu frecventa) si TW (aproximare / scalare + detalii in domeniu frecventa-timp)

Aria fiecdrei cutii Heisenberg e aceeasi. TW e o buna alegere in cele mai multe situatii practice:
semnale nestationare, adicad cu frecvente variind 1n timp. In plus, e o reprezentare mai flexibila,
putiand “jongla” in interiorul principiului nedetermindrii. Putem reprezenta conceptual figura de

mai sus

domeniul
temporal
(impulsuri)

7y
STARE v

Wavelet Transform

frequency

domeniul

A

PROCES v

domeniul
frecventelor
(unde)

a b

Fig.I1.1.3_12 Posibilitatea de a “jongla” 1n interiorul principiului nedetermindrii (am folosit
termenii din englezd) [wv hsn] si o reprezentare conceptualda originala a relatiilor dintre
domeniile: temporal, al undinelor si al undelor.
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I1.1.4. Concluzii si aplicatii

1I.1.4.1. Filtrarea in domeniul frecventa

Informatie relevantd din domeniul frecventa

F(u,v) contine toate valorile imaginii f(x,y) ponderate de termeni exponentiali ce tin cont de toate
pozitiile pixelilor imaginii. Astfel, cu exceptia unor cazuri banale, nu putem deduce din F(u,v)
forme localizate in interiorul imaginii. Desi faza TF ne da informatii despre aceste forme, in cele
mai multe cazuri, aceeasi informatie se deduce “mai complet” si mai usor daca apelam direct la
imagine. Dacd, in general, nu putem face asociatii directe Intre spectrul TF si componente ale

imaginii, putem insa obtine informatii despre frecventa caracteristicilor spatiale ale imaginii.

Se stie ca centrul spectrului TF (STF), adica F(0,0) e proportional cu intensitatea medie a
imaginii (intensitate = nivel de gri). Conform distributiei radiale a STF frecventele joase sunt

reprezentate mai aproape de origine, iar cele inalte mai departe. Sa ne imagindm o textura.

Daca textura e “grosoland” STF se va concentra in jurul originii; pentru o texturda “find”, STF se

(15

va “Imprastia.” O aplicatie imediata a acestei observatii e proiectarea filtrelor trece jos, respectiv

trece sus in domeniul frecventa:

Fig.I.1.4_1 Imaginea initialda e, 1n
ambele cazuri, Tn prima coloana.
Coloana a treia contine imaginile
trecute inapoi in domeniul spatial, dupa
filtrarile trece jos, respectiv trece sus in
domeniul frecventa, filtrari reprezentate
in coloana din mijloc. Remarcam
complementaritatea celor doua filtre.

nEileE

Distributia unghiulara a STF e sensibila la directia texturii imaginii - pentru o textura orientata in
unghiul 0 fatd de abscisa, STF va fi concentrat intr-o directie orientatd in unghiul 0 fatd de

ordonata:
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Fig.l.1.4_2 Concentrarea directionala a STF
functie de directiile dominante in imagine.
Observam dependenta “+ m/2.” Mai observam si
intermitenta punctelor din ultimul STF, pe directia
corespunzatoare scrisului + m/2.  Explicatia e
imediatd, putand fi si vizualizatd in STF: dacd era
de asteptat continuitatea axelor 1n STF
corespunzator imaginii cu cladirea, la fel de
asteptat era discontinuitatea axelor in STF
corespunzator imaginii cu scrisul — se vede aici efectul spatiilor dintre litere.

Prin caracterul ei general, transformarea TF e un instrument puternic de tratare a multor

probleme, e.g. :

- comprimarea $i scalarea rapida — vezi abordarea multirezolutie

- Tnregistrarea / alinierea imaginilor (‘registration image’) pe baza corelarii fazei (tehnica ‘phase
correlation’) in domeniul frecventa — acesta tehnica o folosim si noi la IV.3.

- restaurarea imaginilor si eliminarea zgomotelor (prin eliminarea coeficientilor de detaliu cei
mai mari)

- reconstructia in cazul imaginilor sectiune rezultate prin tomografie computerizata

9 A

Se stie, ca principiu general, ca domeniul frecventa ofera “viziuni mai intuitive” 1n ce priveste
conceperea filtrelor, a functiilor de scalare i undinelor din analiza multirezolutie. Implementarea
se face insd Tn domeniul spatial, folosindu-se pentru optimizarea vitezei masti mici. Conceptia si
implementarea, aparent opuse, ca in principiul incertitudinii al lui Heisenberg, ambele, au aportul

lor, fiind o dualitate de luat in seama 1n abordarea problemelor practice.

11.1.4.2. Aplicatii ale undinelor

TW se aplica in domeniile de aplicare a transformarii Fourier, fatd de care am dovedit cd
transformarea Wavelet e chiar mai versatila prin furnizarea, pe 1anga informatiile de frecventa, si
a celor de timp. In general, pentru implementarea de filtre trece jos se pleaci de la functiile de

scalare DWT 1ar pentru filtrele trece-sus se pleaca de la undine.
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In multe cazuri mai eficientd, ca acuratete si comprimare, decat celelalte transformari ortogonale,

transformata W reprezinta semnalul atit In timp, cét si in frecventa. De exemplu, sa consideram
un semnal in timp care contine numai o forma ingustd si izolata la o locatie f=1,. Dacd in

domeniul Fourier acest semnal are un spectru larg, adica sunt necesare multe componente pentru
TF a semnalului, e foarte probabil ca transformata W sd modeleze aceasta “denivelare” cu un
numar mic de componente/coeficienti. Pentru ca modelarea denivelarii nu are un efect global —
componentele transformarii W sunt localizate in timp, spre deosebire de transformarea F.
Datorita acestor avantaje specifice, transformata W a fost folosita pentru a inlocui transformata
Cosinus discretd din standardul de compresie JPEG (1992) in noua versiune JPEG 2000. S-a
proiectat chiar o metoda de codare pe baza transformatei W: EZW. EZW se bazeaza pe o codare
/ comprimare progresiva: cu cat mai multi biti se adaugd, cu atat codarea castigd in acuratete.
Rezultatul e o comprimare remarcabild, cu proprietatea ca poate avea orice rata. “Orice”, desigur
daci acceptim o comprimare cu pierderi. In varianta comprimarii fara pierderi rezultatele nu

mai sunt atat de spectaculoase.
Existd adaptari ale undinelor, intr-o adevarata zoo de ‘objectlets’:

- Multiundinele: avem mai mult de o functie de scalare / undind — o aproximare mai bund a
unor semnale;

- ‘undine difuzie : permit analiza multiscald pe structuri generale, ca structuri “variate” ce se pot
modela in spatiul euclidian (=‘manifolds’), grafuri si nori de puncte in spatiul euclidian;

- ‘Brushlets’: [Meyerl & Coifman, 1997] au introdus brushlets pentru a obtine o rezolutie
unghiulard mai buna decat cu pachetele undina;

- ‘Wedgelets’ [Donoho, 1999] e o colectie organizata diadic de functii indicator cu o varietate de
locatii, scale si orientdri. Ele sunt folosite pentru a estima locatia unei muchii fine Intr-o imagine
cu zgomot;

- Dictionarul de ‘beamlets’ [Donoho et al., 2001] e o colectie organizatd diadic de segmente de
linie, similar wedgelets’-urilor. Transformarea beamlet a unei imagini f(X,y) e o colectie de
integrale ale lui f pe fiecare segment din dictionarul beamlet; rezultatele sunt stocate in piramida
beamlet. Graful beamlet are ca varfuri pixeli, iar ca muchii beamlets: o cale in acest graf
inseamnad un poligon in imaginea originala. Autorii formuleaza algoritmi bazati pe beamlet-uri,
capabili sa identifice si sa extragd beamlet-uri §i lanturi de beamlet-uri cu propritati speciale.
Acesti algoritmi s-au dovedit Tn practicd a aveaperformante fard precedent, de exemplu, 1n
detectia curbelor fine in imagini cu mult zgomot;

92



- ‘Ridgelets’ sunt o baza ortonormalad pentru L,, proiectatd pentru a reprezenta eficient functii
care au singularitdti/discontinuitati de-a lungul “culmilor.”;

- in [Starck et al., 2002] s-a construit un cadru strdns de ‘curvelets’ care furnizeazd o
reprezentare stabild, eficientd si aproape optimald a obiectelor cu discontinuitati de-a lungul
curbelor. Punand un prag “naiv” transformarii curvelet, se obtin rate ale aproximarii comparabile
cu cele obtinute prin scheme adaptive complexe care Incercd sa Inregistreze setul de
discontinuitati;

- ‘Countourlets’ [Do & Vetterli 2005] presupun o transformatd directionald multirezolutie,
asemenea curvelets, dar direct Tn domeniul discret. Ele formeaza un cadru strins cu redundanta
4/3. Transformata counterlet are o implementare rapida O(n”1g(n)), cel putin pentru counterlet-
urile cu suport compact;

- ‘Bandelets’ [Peyré & Mallat, 2005] de Pennec si Mallat e inca o abordare in dezvoltarea de
reprezentdri eficiente mixand idei venind din domeniul analizei multirezolutie si al geometriei

... sl cu sigurantd problemele specifice vor aduce multe alte adaptari undinelor clasice. E
interesant de semnalat ca proprietatile benefice ale undinelor, ca adaptivitatea si comportamentul

multirezolutie, le-au recomandat chiar si in domeniul ecuatiilor diferentiale.

Undine de generatia a doua

Undinele de generatia a doua (‘Second Generation Wavelet Transform” = SGWT) nu sunt undine
in sensul clasic (undine de generatia intai). Ele nu sunt proiectate explicit, ci In functie de datele
de reprezentat/comprimat, ele inseamnd, mai degrabd, o “schema de proiectare” (‘Lifting
Scheme’ — vezi [Sweldens, 1997]), transformata rezultand in urma aplicarii acestei scheme. De
fapt, secventa pasilor aplicdrii schemei poate fi convertita Intr-o transformata W.

Nevoia de imbunatatire a undinelor clasice vine din neajunsurile inerente acestor undine prin
chiar constructia lor. Principala limitare e cd ele nu sunt eficiente mai ales in ce priveste
domeniile limitate, neperiodice, ceea ce e cazul multor aplicatii. Mai mult, chiar semnalele 1D
sunt adesea esantionate neregulat. in multe probleme, metrica nu e “plata”: avem de-a face cu
suprafete si spatii variate(‘manifolds’). Intrebarea e cum si pastrim proprietitile benefice ale
undinelor, adica localizarea in timp-frecventd si algoritmii rapizi, ocupandu-ne si de geometrii
mai putin simple. Raspunsul pe care 1-a dat Wim Sweldens a fost sa renuntdm la translatii si
dilatari, sd renuntdm la analiza Fourier si sd folosim in loc noua abordare datd de ‘The Lifting
Scheme’. Ideea de baza e sa impartim semnalul in esantioane pare si esantioane impare, adica sa
impartim semnalul original x; in seturile {x2} si {x2+;}. S ne reamintim ca semnalele digitale
sunt, in general, puternic corelate, acesta corelare fiind locala . De aici, ideea de a prezice partea
impara din partea para. Ce e pierdut in urma pezicerii se numeste detaliu. Apoi partea pard e
ajustatd pentru a servi ca aproximare a semnalului original. Algoritm:
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1) Imparte semnal de intrare: par si impar
2) Predictie impar din par: detaliu = impar - P(par)

3) Actualizeaza par folosind detaliu: aproximare = par + A(detaliu) astfel Tncat aproximarea sa
nu schimbe media semnalului original

Fig.I1.1.4_3 ‘The Lifting Scheme’ pentru undinele de generatia a doua

Partea impara e prezisa liniar din partea para; in pasul 3, detaliul calculat la pasul 2 e folosit
pentru a actualiza, tot liniar, partea pard astfel incat sd se mentind media semnalului original.
Procedeul se repetd pana cand ajungem la o aproximare formatd dintr-un singur numar
reprezentand media semnalului original.

Observatie: Pentru o esantionare neregulatd, operatorii de predictie si actualizare vor varia
corespunzator de la o locatie la alta. Acesti pasi Incorporeazd elementele cheie ale transformatei
undina clasice. Se pot calcula usor coeficientii “Fourier”, din aproximari si detalii.

ar
P @ aproximare

—3 Separ prezic actualizer

{-) detaliu

impar
aproximare ‘(%“ i
actualizez prezic unific ——
detaliu . é
impar
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Fig.Il.1.4_4 ‘The Lifting Scheme’ / TW de generatia a doua directa si inversa

Pentru domeniul 2D se poate extrapola acest mecanism. Posibilitatea de a generaliza pentru mai
multe dimensiuni si pentru ‘manifolds’, depinde de posibilitatea “retetizdrii” (‘meshing’) acestor
domenii. O caracteristicd noua a undinelor de a doua generatie, care poate fi observata din
schemele de mai sus, e cad transformarea directd si cea inversd sunt intotdeauna procese
inversabile, indiferent de alegerea operatorilor de predictie si actualizare.

O strategie de compresie simpld (cu pierderi), bazatd pe schema de proiectare descrisa, e sa
“debarcam” detaliile inainte de stocare. O aplicatie noua a undinelor e analiza datelor geografice.
schemei de proiectare, putem crea undine care se afld pe sferd. Astfel datele topografice pot fi
comprimate si manipulate asemenea unui semnal 1D. Desigur cd aceasta abordare poate fi
exploatata si in grafica computerizatd. Un obiect 3D triangularizat poate fi analizat folosind o
schemd multirezolutie dacd ne gandim ca triangularizarea e domeniul de definitie al unei functii,
iar coordonatele vertex-urilor sunt valori ale functiei. De asemenea, se studiaza posibilitatea
folosirii analizei multirezolutie pentru a rezolva mai eficient problema luminozitatii In grafica

computerizata.

Am vazut cd analiza multirezolutie e un puternic concept general, care se preteazd la multe
adaptari practice si adaptari in ideea optimizarii atat a acuratetei, cat si a vitezei de executie. Am
derivat intregul arsenal de analizd multirezolutie, pornind de la conceptul central de
ortogonalitate. Am vazut ca ultimele tipuri de undine nu mai opereaza in domeniul analizei in
frecventd (domeniul Fourier), pentru a oferi o adaptabilitate si vitezd maxima. Remarcam ca
unele tipuri de undine nu mai opereaza in domeniul analizei n 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.

95



I1.1.5 O viziune abstracta asupra recunoasterii formelor, in jurul conceptului

de corelare

Ne propunem sa captam intr-o viziune unitard, intr-o singurd imagine, esenta (matematicd) a
problematicii recunoasterii formelor (’pattern recognition’), 1n principalele domenii de
reprezentare a semnalelor: domeniul spatial (sau temporal, sau de altd naturd), domeniul
frecventd (frecventele pot fi spatiale, sau temporale, sau de altd naturd) si domeniul
probabilitdtilor. Se spune ca oamenii dobandesc informatii de cea mai Tnalta calitate din imagini
si concepte. latd o schitd originala care grupeaza cele 3 domenii in jurul conceptul de

corelatie:

domeniu
spatial

x N/ E[]

[ convolutie ]

Corelatie

domeniu
frecventd

domeniu
probabilitatilor

»
|

A

[ teorema Karhunen-Loéve J

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

Relatii fundamentale intre cele 3 domenii:
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- Teorema de convolutie (sau de corelatie, conform [Gonzalez & Woods, 2008, p. 255])

stabileste o relatie intre domeniul spatial si domeniul frecventa.

- Prin Teorema Karhunen-Loe¢ve (vezi wikipedia) un process stochastic poate fi descompus
ortogonal, similar descompunerii Fourier. Importanta acestei teoreme e cd descompunerea e
optimd 1n ce priveste minimizarea erorii patratice medii. Sau, cu alte cuvinte, Tn cazul acestei
transformari in domeniul frecventd, compactarea enregiei € maxima — putem reconstrui cu o

buna aproximatie semnalul initial luand 1n 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’
inseamnd acumularea de «imagini» spatiale care ar putea genera o statisticd suficienta, E[.]
inseamna asteptarea (‘expectation’) sau media, operator care estimeazd cea mai probabila

realizare conform cu datele probabilistice.

In esentd, problema recunoasterii formelor (‘pattern recognition’) sau clasificarea bazati pe
forme / regiuni / sabloane e o problemd de corelare. O observatie generald, ce se degaja din
rezultatele experimentale ale unei largi categorii de cercetdtori, e aceea cd performanta unei
metode vine odatd 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
catacterizatd 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 A ¢,
) ) ' 7 — | cos -sinf )
aproxima optimal. . sing  cos

Fig. I1.1.5_2 KLT ca transformare in
sistemul de coordonate al vectorilor
proprii ai semnalului de intrare: de la
variabile aleatoare puternic corelate
(energii egale) la variabile aleatoare decorelate, cu ajoritatea energiei in primii coeficienti.

97



In marea lor majoritate, problemele de clasificare contemporane sunt probleme complexe, de
clasificare neliniard, 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:

domeniul

probabilitatilor

.....

eqe oy

eqe oy

La finalul acestei sectiuni putem da cateva grupuri de concepte sinonime sau, cel putin,

(15

inrudite”, din diferite puncte de vedere:

* algebra lineara: produs intern peste un spatiu vectorial, nucleu simetric si separabil, baza

ortogonald, proiectie si decompozitie, factorizare, valori si vectori propri, transformari unitare;

* principiul nedetermindrii al lui Heisenberg: stare-proces, pozitie (sau timp)-frecventa,

.....

legatura ei cu problema clasificarii”’) in teoria fuzzy;

* teoria probabilitatilor: variantd, covarianta, correlatie (=covariantd normalizata),

(Y58
1

* procesarea si analiza imaginilor: correlatie spatiala (= 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, dacd domeniul
probabilistic exprima o luare 1n calcul a statisticilor, domeniul «fuzzy» exprima o luare in calcul
a intuitiilor.
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I1.2. Granularitate §i gradatie in Domeniul Fuzzy

I1.2.1. Logica fuzzy si “oficializarea” unei alte paradigme de cunoastere

11.2.1.1. Promisiunile inceputurilor erei informatice si problemele actuale ale inteligentei

artificiale

Trecem peste perioada anterioara aparitiei calculatorului, aparitie care, se spune, a inaugurat a

>~

“doua revolutie stiintifica”, pentru a observa ca la inceputurile “erei informatice”, Tn buna traditie
a spiritului iluminist, optimismul era nemasurat. In [fz 1z], L.A. Zadeh, initiatorul logicii fuzzy,
spune cd “Inca din anii ’40, cand singurele calculatoare existente erau cele cu relee, se iveau
titluri rasunatoare ca: "Electric Brain Capable of Translating Foreign Languages is Being Built."
Nici 1n zilele noastre, 60 de ani mai tarziu, calculatoarele nu s-au apropiat macar intr-un grad
considerabil de nivelul general de inteligentd umana.” Dupa [fz lz], iatd o tematica
reprezentativd a problemelor (multe dintre ele probleme de CI) provocatoare pentru constructia

de masini / calculatoare cat mai “inteligente”:

- recunoasterea scrisului de mana

- recunoasterea vorbirii

- intelegerea limbajului natural (NL)

- rezumarea

- eliminarea ambiguitatii

- intelegerea imaginilor si recunoasterea formelor
- diagnoza

- recuperarea si stocarea informatiei nestructurate
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- executia instructiunilor de nivel inalt (exprimate Tn NL)

- invatarea

- rationamentul

- planificarea

- luarea deciziilor

In [Balas & Balag, 2007] se asociazi aparitia Inteligentei Artificiale (‘AI’) cu aparitia
Electronicii, dar si a Postmodernismului. Astfel, Electronica ar fi prima tehnologie care permite
controlul energiei si informatiei. In acest articol se mai spune ca, desi “modernistii” contesta
abordarea “fuzzy” a “postmodernistilor”, singurul avans real in Al a avut loc Tn domeniul “soft
computing, i.e. clustering fuzzy logic, neural networks, genetic algorithms and evolutionary
computing”. Se mai spune ca, dacd 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” (vezi §i metoda
Monte Carlo). Zadeh crede cd aceasta evolutie a fost conditionatd in principal de evolutia
hardware si software a calculatoarelor si senzorilor, paradigma computationald de prin care s-a
avansat fiind, de asemenea, aceea de ‘soft computing’ — calcul care se poate adapta domeniului
impreciziei problemei. Concluzia principald pe care o trage Zadeh [fz 1z] e cd pentru a merge in
directia obtinerii unei inteligente a masinii cit mai apropiatd de cea umana, e necesar s avem O

capacitate de a lucra cu informatii bazate pe perceptie.

11.2.1.2. Logica fuzzy, utilitatea si legatura ei cu problema clasificarii

In 1973, Zadeh a enuntat un adevar pe cat 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 pana e atins un prag, dincolo de care
precizia si semnificatia (sau relevanta) devin caracteristici mutual exclusive” (Principiul

Incompatibilitaitii).
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Intuitiv, putem traduce acest principiu asa: omul are abilitatea ca, In fata complexitatii, sa
neglijeze detaliile nesemnificative pentru a ajunge la o idee mai clara. C.V.Negoita, (co)autor al
uneia din primele monografii dedicate domeniului fuzzy [Negoita & Ralescu, 1974], a postulat in
cibernetica principiul ‘pull-back’, care, In esentd, spune cd pentru a obtine o agregare
informationald, o crestere a complexitatii perceptiei, trebuie sa ne retragem. Pull-back poate
explica nevoia de abstractizare ca nevoie de stabilitate structurald. In [pb VN] Negoita afirma:
“Pentru a intelege ansamblul, trebuie sa te repliezi spre a dobandi perspectiva si a reduce lumea
la proportii din sfera realizabilului. Detaliile imensului tablou se pierd, dar subiectul in
intregimea lui e cuprins dintr-un punct. Pullback-ul nu e marginal. In afara pullback-ului nu
putem opera cu lumea. Pullback-ul, paradoxul, antinomia reunesc lucruri care inainte se aflau

izolate. Trebuie sa invatam cum sa le identificam in diversele lor manifestari”.

In general, sisteme reale sunt complexe. Orice enunt asupra unui astfel de sistem, pentru a
cuprinde cat mai multd semnificatie, va fi cu att mai imprecis, nedeterminat, vag. Notiunea de
nedeterminare e pusa astfel in legaturd directd cu semnificatia; pare ca redescoperim principiul

incertitudinii, 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 cad era nevoie de o teorie a impreciziei $i
incertitudinii care si nu se bazeze pe teoria probabilittatilor”). In lucrarea sa, [Zadeh, 1965],
pleaca de la o logica cu mai multe valori, concept uzitat in anii *20 1n legaturd 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 cuvéantului ‘fuzzy’ — in engleza: vag, cetos, rufos — Zadeh spune:
“Motivul pentru care am ales cuvantul fuzzy e ca ceea ce am avut in minte sunt clasele care nu
au granite precis delimitate”. Conceptul de multime fuzzy, a aparut ca o urmare fireascad a
necesitatii 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 falsitatii sau impreciziei datelor. In lucrarea noastra avem

in vedere mai ales imprecizia datelor.
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Dam cateva exemple ale utulitatii utila logicii fuzzy. Chiar daca nu existd (pentru marele public)
incd masini de calcul care construite (la nivel microelectronic) pe baza unei logici trivalente,
multe aplicatii deja utilizeaza aceastd logica pe computerele binare actuale. Astfel, limbajul SQL
(Structural Query Language), folosit pentru lucrul cu baze de date, foloseste o a treia valoare

numitd NULL, cu scopul de a ardta absenta (sau necunoasterea) unei valori 0 sau 1. Alt exemplu:

RECE CaLDp FIERBINTE

TEMPERATURA =

Fig. I1.2.1_3 Reprezentarea graficA a unor aprecieri calitative [in fz]. Marimea fizica
“temperatura” poate fi descrisa prin cuvintele “rece”, “cald” si “fierbinte”, carora li se atribuie
valori cuprinse intre O si 1, valori procesate intr-un sistem inteligent, care poate sd comande un
sistem de incdlzire-racire, e.g., un termostat (in acest caz ar fi nevoie de numai doud cuvinte

pentru descrierea schemei de functionare: “rece” si “cald”).

In general, informatiile pe care le avem - despre rezultatele posibile, despre valoarea unei noi
informatii, despre felul in care conditiile se modificd In timp (dinamicitate), chiar si despre
preferintele noastre pentru diverse optiuni — e destul de vagd, ambigud. Anumite informatii ar
putea fi aleatorii i deci le-am putea modela cu ajutorul teoriei probabilitatilor. Prin “timp
probabil” intelegem, pornind de la termenul de “probabil”, in sensul teoriei probabilitdtilor, mai
degraba o prognoza pe baza unei statistici care a “numadrat” evenimentele meteo de-a lungul
multor ani — o logica a frecventei relative a fenomenelor meteo intr-o anumitd perioada
temporald. Pe cind, fara s dam la o parte “experienta” 1n studiul acestor fenomene, care a
validat / ajustat diverse modelari teoretice, prognoza se face in principal pe baza unor modelari
si masuratori recente. Modelarile, chiar daca incorporeaza multa matematica, nu pot fi obiective.
Deci, plauzibilitatea are o inerentd naturd subiectiva, fie ea de consens colectiv si validata
indelung. In general, chestiuni cum sunt preferintele personale, obiective / criterii de apreciere
multiple, evaluari subiective si consens colectiv, s-ar preta ca, in loc sa fie abordate (numai)

probabilistic, sa fie abordate (si) fuzzy.
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Rezumam cateva situatii care se preteaza la folosirea logicii fuzzy:

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

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

- modelarea prin expresii lingvistice, datd 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. Prin natura sa, limbajul e vag si imprecis. Totusi
prin limbaj se schimbi cele mai multe informatii. In pofida impreciziei limbajului natural,
oamenii Inteleg conceptele si ideile celorlalti. Acest fel de Intelegere nu e posibil in comunicarea
cu un calculator. Instructiunile oferite unui calculator trebuie sa fie (extrem de) precise. Sa luam
intelesul sintagmei “persoand Tnaltd”. Omul nu “vizualizeazd” un prag fix cand se gandeste la o
“persoand Tnalta.” Mai mult, aprecieriele pot diferi de la om la om. $i, totusi, e surprinzator
faptul ca In ciuda impreciziei si a “relativismului” persoane diferite se gandesc la aproximativ
aceeasi Tndltime (indiferent de Tndltimea lor), comunicarea si Intelegerea corecta si eficienta fiind
posibile intre ei, fara sa fie nevoie sa stie o aceeasi definitie exactd a cuvantului “Inalt.”

- reducerea costurilor. Indubitabil, "abilitatea" fuzzy nu poate rezolva probleme ce necesitd o

precizie mare — probleme cum ar fi focalizarea unei raze de electroni microscopice pe un
specimen de marimea unui nanometru. Dar, Tn general, multe problemele nu necesita o precizie
prea mare; probleme precum parcarea unor masini, sustinerea unei remorci, conducerea unei
magini printre altele pe o autostrada, spalarea rufelor, controlarea traficului intr-o intersectie
s.a.m.d. Modelele sau produsele ingineresti clasice necesitd precizie, ceea ce se repercuteaza in
costuri Tnalte si timpi lungi de productie si dezvoltare. Cand se ia in considerare utilizarea logicii
fuzzy intr-o problemd data, trebuie evaluatd si toleranta la imprecizie. Precizia ridicatid nu
implica doar costuri mari, ci §si maleabilitate scazutd in rezolvarea multor probleme. Exista
probleme care necesitd exploatarea impreciziei. De exemplu “problema comisului-voiajor.” In
aceastd problema clasica de optimizare (euristicd), un comis voiajor isi propune sa minimizeze
distanta totala parcursa considerand itinerarii $i variante intre o serie de orase intr-o caldtorie
anume. Pe masurd ce numarul oraselor creste, problema atinge cu rapiditate o explozie
combinatorica: daca aplicam “metoda fortei brute” complexitatea e O(n!), varianta optimizata —
algoritmul Held—Karp — obtinind O (n?2™) ceea ce e, de asemenea impractic. Existd probleme
reale, practice asemanatoare cu problema comisului-voiajor. De exemplu in procesul de fabricare
a bordurilor de circuite, lasere precise sapa sute de mii de gduri in bord: stabilirea ordinii in care
sa se efectueze gaurile precum si minimizarea timpului de fabricatie e o problema analoaga
problemei comisului voiajor [Kolata, 1991]. Au fost implementati algoritmi de rezolvare a
problemei comisului-voiajor optimi ntr-un anume sens: daca raspunsul exact in timp real nu e
garantat, in schimb putem obtine un raspuns mai putin exact in timp real - un raspuns cu mult
mai putin efort de calcul.
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- Logica fuzzy poate 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, prin
introducerea informatiilor fuzzy. Vezi si subsectiunea urmatoare.

In general sistemele simple liniare sau procesele automatizate conform unei scheme “rigide” nu
se preteaza la a fi Tmbunatatite apeland la o logica fuzzy. Totusi aplicabilitatea acestei logici a
fost demonstratd in multe procese / produse care intereseazd un numar mare de consumatori.
Conform [fz ap] “In videografie firme ca Fisher, Sanyo si altii construiesc aparate de filmat
(‘'videocamera recorder'/'camcoder’) bazate pe o logicd fuzzy de focalizare si stabilizare a
imaginii. Mitsubishi comercializeaza aparate de aer conditionat care controleaza schimbarile de
temperaturd in functie de confortul omului. S-au construit si masini de spalat fuzzy: o multime de
senzorii detecteaza culoarea, felul materialuiui de spalat si gradul de murdarie si un
microprocesor fuzzy selecteazd cea mai potrivitd combinatie (din 600 disponibile) intre
temperatura apei, cantitatea de detergent necesara, duratd si numarul de rotatii. Orasul japonez
Sendai are o retea de linii de metrou cu 16 statii care e controlatd de un computer programat pe
sistem fuzzy. Célatoria e atit de confortabila si de linistitd Tncét calatorii nu sunt nevoiti sa se
tina de bare, iar conducatorul-computerizat face in medie cu 70% mai putine erori cand
accelereazi si frineazi, decét fac in medie operatorii umani. in Japonia de la prajitoare de paine,
aspiratoare si pand la procedee de control aplicate in industrie, sunt multe sisteme construite pe
principiile logicii fuzzy.” Se poate pune si Intrebarea: “De ce gaseste aplicabilitate Tn numeroase
produse de consum in Japonia, o paradigma inventata in SUA pentru a modela imprecizia in
sisteme complexe? O explicatie ar fi ca spiritul japonez e unul antreprenorial §i ca japonezii sunt
educati sa valorifice orice idee noua din cercetare, sd-i gdseasca aplicabilitate mai repede decat
oricine altcineva. Culturile vestice par fixate pe mentalitdti gen: alb ori negru, da ori nu -
caracteristice sistemului binar al logicii aristotelice. In plus, termenul “fuzzy’are conotatii
negative in engleza, sugerand dezorganizare sau imprecizie. Nu si 1n alte limbi, de exemplu 1n
cele asiatice. Sa consideram sintagma oximoronica “focalizare fuzzy (vagd)” pentru noile camere
de filmat cu stabilizarea imaginii. Ar cumpara americanul de rand o asemenea camera de filmat?
O alta explicatie a faptului ca logica fuzzy a fost acceptatd cu mai mare promptitudine in Asia
tine de limbaj. In japonezi simbolurile kanji, adoptate din chinezi, sunt descrieri vagi,
conceptuale ale obiectelor. De asemenea, logica si filosofia Orientului nu au insistat pe precizie,
separare neta, fiind mai degraba integratoare.”

Si in Romania, logica fuzzy a avut o timpurie, aparte si interesanta prezentd. Grigore Moisil,
unul din cei mai importanti promotori ai ei, a avut ideea de a construi un calculator “in baza 3”,
conceput astfel incat dialogul om-calculator sa poatd fi imbogatit prin includerea unor valori
precum "indoielnic" sau "problematic", intermediare intre adevarat si fals. Tot Gr. Moisil a

reformulat logica fuzzy Intr-o axiomatica algebrica si a extins logica la n-valori (asa numitele

logici n-valente sau poli-valente). Sistemul algebric creat de pe fundamentul lui Jan Lukasiewicz
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e cunoscut ca algebra Lukasiewicz-Moisil. Cu referire la logica multivalenta investigata la un
nivel algebric de Moisil, Solomon Marcus a apreciat ca originalitatea ei constd in faptul ca
“retine din structura conceptelor vagi nu atat aspectul impreciziei, cat pe acela al nuantarii” - vezi
[Moisil, 1975]. Deschiderea de orizont datd de conceptul de set fuzzy, a fost remarcata de Moisil,
care, in prefata acestei carti (una din primele aparute in Romania, despre logica fuzzy), spunea:
“aceasta idee putea fi inteleasa ca extensia unui predicat in logica cu o infinitate de valori.” Ca si
Zadeh, el dadea o semnificatie logicii cu o infinitate de valori si afirma cad aceastd semnificatie
putea interesa un domeniu al tehnicii: teoria automatelor si teoria sistemelor. Moisil mai explica
in prefata cartii: "Logicile cu un numadr finit de valori puteau fi concepute ca aproximari ale unei
logici cu o infinitate de valori. Totusi, dezvoltnd studiul logicii predicatelor si relatiilor in cazul
polivalent, ne-am lovit de o dificultate care ne-a parut foarte importantd. Propozitiile de
identitate a = b nu puteau avea decit doud valori. [...] Numai studiind teoria clasificarii
automate am infeles care e calea de urmat pentru construirea unei teorii a predicatelor in logica
cu mai multe valori, teorie care sa cuprinda si identitatea. Prezentele lectii au fost elaborate
pentru Intelegerea acestei directii: identitatea, in logica cu mai multe valori, nu e decat o
clasificare. Or, aceasta ne-a condus la intelegerea dificultatilor Intalnite 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 in studiul
fenomenelor necantitative.” Sa remarcam si distinctia care se face intre statistica fenomenelor
cantitative si logica fuzzy, care se preteazd fenomenelor necantitative, distinctia intre

“randomness” si “fuzziness.”

Acceptarea principiului incompatibilitatii s-a tradus in realismul aborddrii unor probleme
nedeterminate - majoritatea acestor probleme fiind de clasificare. S-a vorbit de o schimbare
oficiala de paradigma epistemologica, in sensul acceptarii datelor imprecise si / sau de natura
subiectiva, date, in fapt, inerente multor probleme reale, sisteme complexe etc., si care, pAnad mai
inainte, nu puteau intra in corpusul “riguros” al stiintei. In citeva decenii, lumea stiintifica, chiar
si cea a stiintelor “exacte”, a devenit constienta de faptul ca, practic, intotdeauna operdm 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

adevar”. Folosind conceptul creat de Virgil Negoitd, am putea spune ca atitudiniea omului de
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stiintd a “suferit” un proces de “pullback”, de desituare, sau, mai precis, de resituare fatd de

“imperfectia” datelor.

I1.2.2. Domeniul posibilului: o fuziune fuzzy a diverselor tipuri de cunostinte

In 2002, apirea o culegere de texte “Fuzzy logic: a framework for the new millennium”
[Dimitrov, 2002], ale carei parti se intitulau “Understanding Society, Mathematics, Modelling
and Control Systems”. Prima parte punea in discutie diferite aspecte ale fuziologiei, o disciplina
care se ocupa cu ‘“fuziness inherent in human knowledge”, a doua parte explora fundatiile
matematice ale “soft computing, iar a treia parte se referea la aplicatiile ingineresti. S-a enuntat si
un Principiu al Conectivitdtii In Dinamica: “Niciun lucru sau fiintd nu pot exista doar in sine sau
pentru sine insusi, ci numai in relatie dinamici cu alte lucruri si fiinte. Intr-un cadru al
dinamicitatii proceselor, cadrul proriu lumii vii, Fuzitatea apare si ca imagine si concept de
aproximare (masurd) a influentei / prezentei unei multitudini de factori, multitudine imposibil de
precizat”. S@ ne amintim §i cd Zadeh propunea sd ne inspiram din capacitatea omului de a
rationa, a rezuma §i a lua decizii intr-un mediu al impreciziei, incertitudinii §i cunostintelor
partiale, pentru a apropia nivelul inteligentei artificiale de nivelul de inteligentd uman. Tot
Zadeh, cel care a definit teoria fuzzy ca ‘“precizie a impreciziei (n.n.: precizie maximali in
conditii de imprecizie)”, avertizeaza asupra riscurilor pe care le poate implica aceasta teorie,
apeland, de exemplu, la ‘sorites paradox’. Traducem acest paradox in lumea GIS(‘Geographical
Information System’). S& presupunem ca vrem sd ajungem din resedinta judetului A in resedinta
judetului vecin, B - pentru acesta, plecdm din A si facem pasi Inspre B. Cum pasul e foarte mic
comparativ cu distanta de parcurs, putem rationa dupa regula: printr-un singur pas nu trecem din
A in B; totusi e cert cd dupd un timp ajungem in B. Paradoxul consta in intrebarea: la al cételea

pas ajungem in B? In mod natural nu ne intereseaza sa precizam acestd informatie — acesta
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precizare ar fi si foarte costisitoare, presupunand niste conditii practic imposibil de atins. Sa
observam ca in rationamentul aproximativ iterarea unei reguli se face Intr-o anumitd masura
(grad). Sa retinem ca logica fuzzy, desi utila in rezolvarea multor probleme de clasificare

complexe, cu date imprecise, trebuie aplicata cu precautii.

Spre deosebire de teoria probabilititilor, teoria fuzzy isi 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 vdzut ca o restrangere / probd a posibilului. Ceea ce a fost

eqe, e

generalizare a teoriei probabilitatii, diferentele majore fatd 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 necesard 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)

o formulare usor diferitd pentru seturile fuzzy, in care functia caracteristica a unui set fuzzy era
inlocuita cu gradul in care un set poate fi considerat subset al altui set — putem formula imediat

acest lucru 1n termeni de clasificare!
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11.2.2.2. Teoria fuzzy si bazele de cunostinte (sistemele expert) cu informatii incerte / “granulate”

De multe ori avem si vrem sa valorificdim informatii imprecise, vagi, imposibil de exprimat cu
exactitate, e.g., ce se pot cere imaginiile cu persoanele de rasa caucaziana (ne aflam in domeniul

sistemelor expert de tip fuzzy).
Sa presupunem afirmatiile:

A) Existd viata pe Marte.

B) Nu exista viata pe Marte.

Nu stim sa decidem intre A) si B). Intr-o stare completa de ignoranta toate lumile sunt posibile —
avem presupunerile p(A) = p(B) = 0.5. Totusi, 0.5 e o valoare prea mare pentru prea putine
cunostinte, adicad evidente. Teoria Dempster-Shafer a evidentei, opereazd in domeniul
probabilitdtilor. Plecand de la regula bayesiand, regula de combinare Dempster-Shafer, schimba
presupunerile in lumina unor noi evidente. Aceasta teorie diferentiaza intre credibilitate, care

corespunde numdrului de evidente in favoarea unei propozitii, care ar corespunde probabilitdtii,

.....

teoria posibilitatii (vezi subsectiunea anterioard), credibilitatea e definitda prin relatia
credibilitate(A) & 1 — plauzibilitate(A) (prin antonimie, diferenta intre credibilitate si
plauzibilitate e aceea dintre lipsd de incredere si respectiv neincredere). In [Zadeh, 1986] se
“lumineazd” simplu si clar teoria Dempster-Shafer (TDS) din perspectiva bazelor de date
relationale, ca o inferentd asupra relatiilor de ordinul 2, adicd a relatiilor ale caror intrari sunt
relatii de ordinul 1. In aceste relatii atributele au o distributie de posibilitate, putind lua valori
intr-un interval - putem spune ca informatia ni se prezintd granular (incertitudinea ia forma
granularitatii). Interogarea Q asupra unor baze date cu astfel de informatii presupune un raspuns
format din doua parti, necesitatea si posibilitatea: R(Q) = ( N(Q), II(Q) ), care corespund
inferior §i respectiv superior ale probabilitatilor lui Q. N(Q) si I1(Q) reprezinta rezultatul unor

medieri — Intr-o “ball box analogy” o bild corespunde unei valori a atributului pe care il avem 1n
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vedere si o cutie corespunde unei granule, granulele putandu-se suprapune, pozitia bilei in cutie
nefiind precizatd. E important sa diferentiem intre o bila pusa in cutie si o bild aflata in cutie
(pentru C; c€ C, putem avea mai multe bile puse in Cj,decat in C,) Prin aceasta analogie
necesitatea si posibilitatea corespund operatiilor morfologice de eroziune si respectiv

dilatare, cu acelasi tip de dualitate.

Problema normalizarii

Intrebare: cum tratim atributele “nedefinite”, adica care pot lua valoarea NULL, si informatiile
contradictorii dintr-o baza de date? Necesitatea solutiondrii acestei probleme apare Tn multe
situatii practice. Un exemplu de atribut nedefinit e “varsta” unei masini (vm) apartinand lui x:
daca x nu are masind, vm(x) = NULL. Intr-o stare de ignoranta completa, cand toate lumile sunt
posibile, NULL corespunde valorii “orice”. In teoria DS a evidentei nu se tine cont de valorile
NULL - lumi inchise: nu stiu P — ignor P, spre deosebire de lumi deschise: nu stiu sa nu fie P
— “culeg” informatia “P e posibil” -, ceea ce, s-a ardtat in multe randuri, e.g. In [Zadeh, 1979]
sau [Zadeh, 1984], duce la rezultate contrare intuitiei. Exista si abordari mai complexe, e.g.
introspectia: X nu stie P — X stie ca nu stie P, dar si ‘default reasoning’: presupun ceea ce nu pot
verifica ca nu e adevdrat, e.g. presupun ca toate bufnitele polare sunt albe. De asemenea se pune
problema consistentei informatiei: cum tratdm o informatie noud in contradictie cu cea existenta.
Informatie care poate veni de la o alta sursa. Prin prisma bazelor de date relationale, in [Zadeh,
1986] se stabileste o concluzie importanta privind regula de combinare Dempster-Shafer: in
cazul unor atribute definite, intersectia atributelor asociate cu o intrare (n.n.: un rand intr-o tabela
care tine o relatie de ordin 2, conform cu doud surse diferite) nu poate fi vida, adicd relatia
trebuie si fie ‘conflict free’. In limbajul distributiilor granulare, doud distributii D; si D2 sunt

combinabile conform regulii DS numai daca exista o relatie ‘conflict free’ care sa le cuprinda.

Robotii dispun de senzori (bazati pe radar, raze X, video-camere, sunete, etc.), primind multe
informatii ce trebuie procesate, dar adesea aceste informatii sunt contradictorii intr-un grad mai
mic sau mai mare. Robotul trebuie s-o prelucreze in mod automat aceste informatii
(1313

paradoxiste” si sa ia singur o decizie. Fuziunea acestor informatii conflictuale, paradoxiste, in

stiintd e o problemd veche nerezolvatd in intregime de teoriile existente Dempster-Shaffer,
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Dubois-Prade, TBM a lui Smets, ori regula de combinare a lui Yager etc. Conform wikipedia:
“Ca generalizare a Teoriei Dempster-Shafer a evidentei (TDS), Teoria Dezert-Smarandache
(TDSm) a rationamentului plauzibil si paradoxist permite combinarea formald a oricarui fel de
informatii: certe, incerte, paradoxale. Teoria DSm poate furniza informatii complexe si rezolva
probleme in care TDS nu se aplica, in special cand conflictele (paradoxurile) intre surse devin
mari si cand rafinamentul cadrului de discernamant (n.n.: vezi definitia de mai jos a “seturilor
grosiere”) e imposibil din cauza naturii imprecise, vagi, relative a elementelor” — vezi §i

[DSmT].

Aceste teorii se dovedesc utile mai ales n cadrul sistemelor expert. Logica clasica e exploziva:
putem deduce orice dacd admitem o contradictie. Se impune sa cooperdm cu informatia
contradictorie, fie si numai pastrind-o pentru a o clarifica ulterior. In cadrul unor logici
paraconsistente — putem rezolva inconsistenta prin retragerea, selectarea, reviziurea sau rafinarea
presupunerilor, principiul general fiind acela al schimbarii minime. Dacd Kurt Godel a
demonstrat matematic, prin teoremele sale, incompletitudinea sistemelor formale si
imposibilitatea demonstrarii necontradictiei sistemelor formale cu mijloacele sistemului insusi,
in limbajul bazelor de date acesta se traduce in imposibilitatea unei baze de date complete, adica
a unei baze conform careia orice propozitie adevarata se poate deduce, si respectiv a unei baze

de date verificate, adica a unei baze conform careia orice propozitie dedusa e adevarata.

In [Zemankova & Kandel, 1984] se propune conceptul si implementarea unei ‘Fuzzy Relational
Database’” — o abordare realista a naturii imprecise a informatiilor cuprinse in multe baze de date.
Daca 1n cazul bazelor de cunostinte (sistemelor expert) clasice, cunostinta € o presupunere
doveditd a fi adevdrata, in cazul bazelor de cunostinte, cunostinta e partial adevérata. O altd

extensie e aceea a combinarii a surse de informatie diferite, cu grade de credibilitate diferite.

11.2.2.3. Concluzii

Atuurile majore ale logicii fuzzy sunt date de capacitatea de a opera, intr-un cadru unitar,
cu mai multe tipuri de informatie (de neinlocuit in cunoasterea umand): probabilistica /

posibilistica, gradata si granulata.
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In ce priveste informatia de tip probabilistic / posibilistic, probabilitatea poate corespunde
frecventei relative, cum e cazul tehnicilor de decizie pe baza de vot (tehnici de care vom face uz
si noi in capitolul IV), e.g. transformarea Hough. Informatia de tip posibilistic corespunde mai

degraba unei informatii calitative, decat cantitative.

Gradatia si granularitatea sunt doud concepte inrudite, corespunzdnd modului in care se
generalizeazd notiunea de egalitate in cazul multimilor fuzzy: doua obiecte sunt considerate
similare, Intr-un anumit grad, dacd apartin aceleiasi clase (granule). in logica fuzzy orice
element / propozitie poate avea un grad de apartenenta /compatibilitate /credibilitate la o
clasa / concept / variabila lingvisticd sau 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.

e continuous — quantized — granulated

Example: Age

middle
4|young -aged

medium x large

e T* (fuzzy graph) f perception -
summary b
if X is small then Y is small
quantized Age 0 < if X is medium then Y is large

granulated if X is large then Y is small

Fig. 11.2.2_1 [fz 1z] de granulatie: variabila lingvistica “Varstd” poate lua valorile granulare:

99 (13

“tanar”, “Intre doud varste” si “batran”. Figura urmdtoare: se poate granula si o functie, care
prin generalizare poate fi vazuta ca o schema de inferenta.

Conform [fz 1z] "if in bivalent logic, one writes and draws with a ballpoint pen, in fuzzy logic,
one writes and draws with a spray pen which has an adjustable and precisely defined spray
pattern". O alternativa la variabilele / seturile fuzzy in ce priveste rationamentul in conditiile
granularitatii si indiscernabilitatii sunt seturile grosiere (‘rough sets’). Pentru o multime A se

definesc:

1. aproximatia superioari alui A: A = {g € X/p|g N A # @}

2. aproximatia infericarialui A: A= {g € X/p| g S A}
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, g fiind o granuld corespunzatoare definirii unei relatii de similaritate p peste X (X/p se numeste
cadrul de discernamant). Seturile grosiere se folosesc in ‘data mining’, pentru deducerea de
dependente functionale. Sa remarcdm asemdnarea definitiilor de mai sus cu definitiile pentru

operatiile morfologice de eroziune si dilatare, operatii evidentiate si la 11.2.2.2.

Multimile fuzzy adaugia o noud dimensiune evaluirii noastre prin ordonare, gradare,
multimea fuzzy putand fi vazutd ca o multime de multimi ‘crisp’ (vezi si teorema de prezentare

Negoita-Ralescu). Logica booleana clasica este privitd ca un caz limita (particular) al logicii

Teoria fuzzy oferd un instrument matematic pentru reprezentare cunostintelor umane de forma
regulilor, pentru formularea lingvisticd 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 nseamnd relatii de ordin 2
(intervale) - asupra unei multimi de variabile, inferenta fiind un proces de propagare a

constrangerilor elastice.

I1.2.3. Conceptele de baza ale logicii fuzzy

11.2.3.1. Matematica fuzzy

Se poate spune ca matematica fuzzy a ajuns la o maturitate care a deschis si poate deschide partii
largii aplicatiilor ingineresti, practica fuzzy consacrand aceastd matematica. E interesant de
observat cad aceasta practicd provine §i vine mai ales din domeniul disciplinelor “computer
science”. Daca, exagerand sensul unor tendinte dominante ale epocilor, incepand cu “prima
revolutie stiintificd”, aceea a Renasterii, si pand in urma cu cateva decenii, doar ‘“‘stiintele exacte”
“garantau adevarul”, acestea fiind considerate 1n fapt singurele “cu adevarat” stiinte, in
contemporaneitate, la “a doua revolutie stiintifica”, aceea a noii “ere informatice”, informatica

pare sd aiba cea mai mare greutate in a garanta validitatea unei noi teorii. Oricum e clar ca, odata

cu teoria fuzzy putem vorbi de o noua paradigma de cunoastere stiintificd. Precum am aratat
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anterior, acesta teorie plecand de la cautarea solutionarii unor probleme de clasificare, probleme
dintre care cele mai multe intrd 1n aria inteligentei artificiale, problema noastrd de CI, legata
intrinsec teoriei fuzzy , devine, in contextul precizat Tn rezumat-ul lucrarii, o problema cu o
multitudine de forme, in cele mai (aparent) diverse domenii. Ca ingineri ne intereseazd noua
instrumentatie a logicii fuzzy din punct de vedere al procesarii informatiei, al deciziei si

controlului proceselor.

In [Flondor, 2003] se remarci: “ceea ce algebra booleani e pentru logica clasica, e algebra MV
(many-valued) pentru logica Lukasiewicz, rationamentul aproximativ putind fi modelat in
algebrele MV [...] Prin functiile Mc. Naughton algebrele MV pot fi aplicate in studiul retelelor
neurale”. In articol se giseste o conexiune intre algebrele MV libere si haosul deterministic,
vazut ca dinamicd prin substitutii intre stari modelate printr-o algebrd MV, si se evidentiaza
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.

A

In [Neumaier, 2003] se vorbeste de o abordare a modeldrii fuzzy pornind de la conceptul de
surprizd, abordare care “are o interpretare semantica consistentd - mai putin ambigud decat in
cazul conceptului de posibilitate, permite combinarea informatiilor cantitative cu cele calitative,
e o extensie directa a metodelor celor mai mici patrate de reconciliere a conflictelor generate de
date numerice aroximative, se preteaza la optimizarea prin intervale si permite o abordare directa
a construirii familiilor de functii consistente cu memorii asociative de tip fuzzy precum cele

utilizate in controlul fuzzy”.

Pe baza masurii fuzzy s-a definit, intr-o manierd asemanatoare integralei Lebesgue, integrala
fuzzy care permite o abordare generala a problemelelor de decizie multicriteriald [if fl] si de
clasificare supervizata [Grabisch et al., 2000], fiind folosita ca pas de agregare peste mai multe
atribute. Apartenenta la o clasa se defineste ca tipicalitate a valorilor, sau drept compatibilitate a

elementului cu clasa.

In teoria masurdrii, dar si 1n practica senzorilor fuzzy s-au incetdtenit scdrile fuzzy (‘fuzzy

scales’) — prin care masurarea asociazd unei stari un set fuzzy de simboluri (cuvinte), spre
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deosebire de scarile nominale prin care masurarea asociaza unei stari un simbol, fiind convertite

numai relatiile de echivalenta (in relatii de egalitate).

Clasele fuzzy

Din punct de vedere matematic, apartenenta la o clasd corespunde definitiei unei relatii de
echivalentd, find o relatie reflexiva, simetricd si tranzitivd. Aceste relatii se pot relaxa prin
eliminarea conditiei de tranzitivitate — rationamentul aproximativ (inferenta fuzzy) nu poate fi
aplicat iterativ (vezi ‘Sorites paradox’). Obtinem o relatie de similaritate. Acest tip de relatie

corespunde clasificarii fuzzy, care permite suprapuneri partiale ale claselor.

11.2.3.2. Multimi si partitii fuzzy

Teoria clasica a multimilor a fost fundamentata de Georg Cantor (1845 - 1918). In aceasta teorie,
in cadrul unui univers al discursului, U, care contine toate elementele posibile, o multime de
elemente e formatd din elemente cu aceleasi caracteristici. Apartenenta unui element la o

multime e totalda (100%) sau deloc ( 0%).

Din perspectiva teoriei multimilor exista doar doua predicate fundamentale: egalitatea §i
apartenenta. In cazul multimilor generalizate ambele pot fi generalizate. In teoria fuzzy doar
apartenenta poate fi generalizatd. In cazul teoriei clasice a multimilor, Junctia de apartenenta
(f.a.) se mai numeste functie caracteristica a multimii, codomeniul ei fiind {0,1}. Functii de
apartenenta tipice pentru reprezentarea unui set fuzzy, avand codomeniul [0,1] sunt sigmoida,
gaussiana s.a.m.d. Insd din considerente de efort de calcul, in practicd, cele mai folosite sunt

functiile liniare.
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In logica booleand / conventionala avem doar doud valori de adevar: O (FALSE) si 1 (TRUE). In
logica fuzzy avem un interval pentru valorile de adevir posibile: [0,1] In Fig.1. e ilustrati
diferenta intre logica booleana si cea fuzzy: daca in primul caz existd o delimitare clara intre cele
douad valori de adevar, 1n al doilea caz existd o zona de nedeterminare, in care valoarea de adevar

poate fi O si 1 in acelasi timp, Intr-o anumitd masura datd de gradul de apartenenta.

Fig. II.2 3_1 [Ilustrarea multimilor “TRUE" si FALSE
“FALSE" 1n (a) logica booleana si (b) cea fuzzy S
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Teoria multimilor clasice se bazeaza pe logica bivalentd a tertului exclus: un obiect nu poate
apartine simultan unei multimi si complementului sau. In teoria multimilor fuzzy un obiect poate
fi membru al mai multor multimi, cu grade de apartenentd distincte la fiecare multime. Putem
spune cd gradul de apartenentd al unui obiect la o multime fuzzy exprima compatibilitatea

obiectului cu termenul lingvistic reprezentat de multimea fuzzy.

Def.: O variabila linvistica are ca valori termeni lingvistici intr-un limbaj natural sau artificial.
De exemplu, dimensiunea unui obiect e o variabila lingvistica, care poate lua valorile “mica”,

“medie” si “mare”.
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Intreaga reusitd practicd a folosirii logicii fuzzy depinde de alegerea corectd a functiilor de
apartenentd pentru fiecare situatie concretd analizata. Nu existd o metodologie generald pentru

stabilirea formei f.a..

Def.: Pentru o variabila lingvistica, cdreia ii corespunde o multime fuzzy A, se poate partitiona

aceasta multime in mai multe submultimi fuzzy Ai, adica pu;, < uy. Un element a € A poate

avea grade diferite de apartenenta la Ai. Daca notdm aceste grade cu u;, adica f.a. pentru Ai, y;
poate fi interpretat drept probabilitatea ca a € A; si dacd impunem conditia

Zui=1

i

Aceasta se numeste partitie fuzzy probabilistica. Sa observam si ca probabilitatea si fuzitatea pot

colabora. Aceasta se Tntampla multumita relaxarii pe care o induce conceptul de fuzzy.

Desi conceptul de fuzzy si cel de probabilitate sunt similare, ambele apartinind domeniului
impreciziei, putandu-se combina cunostintele fuzzy cu cele probabilistice, exista diferente de
categorie intre ele. Probabilitatea tine mai mult o numardtoare, schimbandu-se odatd ce
achizitiondm noi date, 1n timp ce fuzitatea tine mai mult de simtul comun, de intuitia formata in
timp. Intr-un fel, fuzitatea incerci si se ocupe de adevar, fie el partial (Intr-un anumit GRAD), 1n
timp ce probabilitatea incerca sa se ocupe de asemanare. Uneori pot echivala din punct de vedere
cantitativ cele doud masuri ale impreciziei. Dacd, de exemplu, 60% din populatie crede ca ceva e
adevarat, atunci acel ceva poate fi considerat ca adevarat intr-un grad de 0.6. O proiectare fuzzy
are in vedere o judecatd umand - Zadeh a evidentiat cd, in general, oamenii au o remarcabila
insusire de a cuantifica o functie de apartenentd, adicad a alege pe o scard de la 0 la 1 gradul de

adevar al unei propozitii - i un context.

La Tnceput teoria fuzzy a lui Zadeh a fost intdimpinata defavorabil de multd lume. Argumentul cel
mai tare era cd functiile de apartenenta au o inerentd componentd subiectivad. William Kahan
sustinea cum ca logica fuzzy intretine “gandurile ilogice, neverificabile logic”, numind logica
fuzzy "cocaine of science" [McNeill & Freiberger, 1993]. Intr-adevir, conform paradigmei
moderne de cunoastere, a asa-ziselor “stiinte exacte”, logica fuzzy pdrea prea permisiva.
Profesorul Rudolph Kalman, fost student al profesorului Zadeh, afirma: “lucrurile apar “fuzzy”

(n.n.: in ceatd) pana cand le intelegem. Kalman mai spune: “As dori sa comentez pe scurt
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prezentatrea profesorului Zadeh. propunerile sale ar putea fi criticate sever, si chiar feroce, din
punct de vedere tehnic. [...] Si totusi o Intrebare ramane: profesorul Zadeh prezinta idei
importante sau se complace in propuneri nerealiste?” [fz 1z] Cel putin sumedenia de aplicatii

practice au raspuns clar la aceasta intrebare.

Formalizat, multimea fuzzy A definitd pe multimea univers al discursului X e o multime de

perechi ordonate:

A= {:uA (.X')/X},

unde 4 (x) reprezinta functia caracteristica sau de apartenenta a lui x la multimea A. Semnul /’
e folosit doar pentru a delimita valoarea reald x de valoarea functiei de apartenentd pu,(x).
Functia de apartenentd (f.a.) se defineste pe intervalul de valori posibile ale lui x cu valori 1n

intervalul [0,1]: 4 (x) = [0,1]

Observatie: In teoria multimilor existdi doar doud predicate fundamentale: apartenenta si
egalitatea. In teoria multimilor generalizate, ambele ! pot fi intr-un anumit grad, adica fuzzy (in

cazul seturilor fuzzy doar apartenenta poate fi intr-un anumit grad).

Daca functia de apartenenta e discreta, atunci multimea fuzzy A se scrie:

N
A= ZMA(xi) /X
=1

Observatie: Pe langda fadtul ca e compactd, aceasta notatie faciliteaza scrierea matriceala a

relatiilor fuzzy, care nu sunt altceva decét produse carteziene intre multimi fuzzy.

( ‘) A
Hox nucleul K,
1 - Fig. 11.2.3_4 Cateva caracteristici ale unei
. multimi fuzzy (de forma trepezoidald). In cazul
taletura de nivel o J = o, : .
o = 14— malfimea  multimilor crisp, pentru intervalele ZI, f.a. s-ar
- fi anulat.
0 L g
ZI, F7)
suportul S,
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Taieturile (‘a-cut’) / nivelele (inchise) ale unui set fuzzy sunt fundamentale 1n teoria seturilor
fuzzy. Caracterizarea seturilor prin taieturi, adicd Ay = {x/us(x) =T}, o da teorema de
reprezentare Negoita-Ralescu. Conform acestei teoreme o aplicatie descrescdtoare de la [0,1]
la P(X) care satisface convergenta: A; = Ngy 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 de mai sus. Observatii:

1) Putem spune ca teorema de reprezentare de mai sus leagd 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.

Proprietati ale multimilor fuzzy:

- Normalitatea

E o multime fuzzy A ce e normala daca valoarea maxima a functiei sale de apartenenta e 1:
Vx.uA(x) =1

In caz contrar, multimea se zice subnormala.

- Convexitatea

E o multime fuzzy A se zice convexa daca multimile
Ar = {x/us(x) = T} sunt convexe VT € [0,1],

ceea ce se traduce in: orice taieturd de nivel = T e un singur interval. Sau n:

Apa(x) + (A = Dupa(xy) = pua(A x)Aua[(1 — Ax,], Vxqi,x, € X si A€ [0,1]; dacad aceasta
inegalitate e strictd, ceea ce corespunde multimilor Ay strict convexe (adicd mijlocul unui
segment cu capetele in multime e n interiorul multimii), A se zice puternic (‘strong’) convexa.

Observatie: A convexa # u, convexa
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f (x) Fig. 11.2.3_5. multime fuzzy

convexd, respectiv multime

onvex fuzzy set non-convex
K vex ruzzy fuzzy se: fuzzy neconvexa [Zadeh,
1y Dy #li-A )] 1965]

fy (x,)

Def.: Un numar fuzzy e o multime fuzzy definita pe R, normald, convexa si cu f.a. continua pe un
suport compact. Acest numar se reprezintd de obicei ca o familie de T-taieturi, sau ca o f.a.

discretizata:

K K
. Fig. I.2.3_6 Un numir fuzzy. In Fig. [1.2.2_4 am
1 ﬁal reprezentat un numar fuzzy trapezoidal
] ;’fl{ Ill'l.

- Valoarea singulara (‘singleton’)

E o multime fuzzy reprezentatd de o singurd valoare. Exemplu: presupunem X e universul
intensitatilor gri si avem 3 mulltimi fuzzy care acoperd X: “Inchis” (la culoare), “deschis” si gri.
Fiecare multime poate fi reprezentatd de catre o valoare singulara: “inchis” de o valoare
apropiata de negru (absolut cu intensitatea 0), “deschis” de o valoare apropiatda de alb (alb
absolut cu intensitatea 255 in cadrul unei reprezentdri a intensitatii in [0,255]) si “gri” de o

valoare “la mijloc” (128).

Operatii cu multimi fuzzy

- Intersectia
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E analoaga cu operatia SI logic, ludndu-se minimul: A(x) N B(x) = Y, ua () A g (x)

Fig. 11.2.3_7 Intersectia a doud multimi fuzzy

Grad de apartenenta —

o
"

Observatii:

- Daca in cazul seturilor ‘crisp’ intrebarea pentru intersectia a doud seturi e: “Ce elemente apartin
ambelor seturi?”, in cazul seturilor fuzzy Intrebarea e: “Ce elemente apartin intr-un anumit grad
ambelor seturi?” (in cazul seturilor fuzzy, un element poate apartine mai multor seturi in grade

diferite)

- Intersectia se poate defini prin orice norma triunghiulara (T). A si B convexe - A N B convexa

Reuniunea

E analoaga cu operatia SAU logic, ludndu-se maximul:

AGO U BGO = ) iaV ()

Observatii:

1) Reuniunea se poate defini prin orice conorma T.

2) Operatiile fuzzy de reuniune §i intersectie se pot generaliaza la o structura de latice.

Fig. I11.2.3_8 Reuniunea a doua multimi fuzzy

Grad de apartenenta —

=
B

- Complementul
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E analoag cu operatia NU logic:
A = ) 1 - (@)
X

- Combinatia convexa

E un operator liniar care combind mai multe multimi fuzzy intr-una singura, folosind ponderi
asociate fiecarei multimi. Conform definitiei combinatiei convexe, aceste ponderi sunt pozitive si

au suma 1.

Generalizare conform [Zadeh, 1965]: Sa luam cazul combinatiei convexe a doud multimi A si B.

Putem combina convex aceste multimi prin intermediul unei a treia multimi A:

{A,B; A} = A A+ C,B, C, fiind complementul Iui A

In termeni de f.a. avem:
teas ) () = pa(Dua(x) + [1—up ()]ps(x), Vx€X (*)
O proprietate de baza a unei combinatii convexe spune ca:

ANB c{A,B; A} ¢ AUB, V A
Aceasta proprietate e o consecintd imediatd a inegalitatilor:
min[pa(x), ug(x)] < Apa(x) + (1 = Hug(x)
< max[pa(x), up(x)], VA €[01]

E de remarcat cd V C un set fuzzy cu ANB ¢ C < AUB,

C se poate scrie ca o combinatie convexa de A si B, luand u 5 (x) = b~ up(x) in relatia (¥).
’ ua(x)— pug(x) ’

- Concentrarea fuzzy

E o reducere a gradului de apartenenta, prin ridicare la o putere n >1 a valorilor f.a.. Dual, prin

ridicare la o putere 1/n a valorilor f.a putem obtine 0 6
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are (vezi si calificatorii fuzzy mentionati mai jos).

Dupa [Zadeh, 1965], dam cateva teoreme legate de multimi fuzzy convexe pentru ca, in general,
clasificarea se face in clase / multimi convexe (vezi, pentru exemplificare §i sectiunea
“Definirea formei spatiului unei probleme de recunoastere nedeterminate si modelarea acestuia.

Cazul recunoasterii pielii”):
Nucleul unui set fuzzy convex e convex — putem aproxima clasa la nucleul ei.

Fie A un set fuzzy cu suport marginit si fie My = Supypa(X). M se numeste gradul maximal in
A. Atunci 3 x in care M, e atins esential, in sensul ca, V € > 0, orice vecinatate sferica a lui x
contine puncte in setul Q(€) = {x/ua(x) = M — €}; in cazul 1-D, daca setul A e puternic

convex, atunci punctul X, € unic.

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.

. fa (x),fg (x)

Ma

hyperplane H (point)

Fig. 11.2.3_9 Un grad mai mare de separare intre A si B nu se poate realiza. Exemplificare
pentru cazul 1-D [Zadeh, 1965]

Acestd teoremd are o importanta speciald: se poate demonstra astfel utopia unor probleme de

clasificare — clasificare — vom exemplifica in finalul sectiunii IV.3.5.
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Daca f.a. pentru un element x la un concept / clasa / descriptor lingvistic C e p-(x) = 0,5
(punctul ‘crossover’), Tnseamna cd nu suntem deloc siguri dacd elementul apartine sau nu

conceptului: fuzitatea e la maxim. Legat de acest punct se dau definitiile:
Def.: Doud submultimi ale unei multimi fuzzy se numesc slab separate dacd puynp < 0,5

Observatie: Mai sus am definit partitia fuzzy probabilistica. Definitia multimilor fuzzy slab
separate se poate folosi, conform [Shakhatreh & Hayajneh 2010], la definirea unei partitii fuzzy
mai generale: se impune submultimilor care partitioneaza multimea sa fie slab separate si sa

acopere aceastda multime.

Doua exemple de aplicatii concrete ale logicii fuzzy:
1. Detectia pixelilor de contur

Datoritd capacitatii aborddarilor fuzzy de a reprezenta informatiile imprecise sau neclare, acestea
sunt mai putin sensibile la alegerea parametrilor, cum ar fi valoarea de prag pentru un detector de
contur. Putem stabili reguli de tip If-Then’ pentru a atribui fiecdrui pixel o valoare reprezentand
gradul de apartenentd a acestuia la multimea pixelilor de contur, forméand astfel o multime a
potentialilor pixeli de contur. Functiile de apartenentd (f.a.) caracterizeaza diferentele dintre

nivelul de gri al pixelului-argument si nivelele de gri ale pixelilor vecini.

Pentru aceste diferente (in valoare absolutd) se definesc doud multimi fuzzy carora le pot
apartine: multimea fuzzy a diferentelor “mici" si cea a diferentelor “mari". F.a., alese liniar

pentru simplitate, ty,;c $1 Umare Sunt definite complementar:

|

!"l mic !'l mare

diferente de
nivel de gri
0 -

5 128 255

Fig. 11.2.3_10 Functiile de apartenenta ale diferentelor de nivele de gri.
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Pragul inferior, 5, e ales diferit de zero pentru a evita o prea mare sensibilitate la zgomot. Pentru

aplicarea regulilor fuzzy ‘If-Then’ se folosesc 8 masti patrate de dimensiune 3x3, astfel:

M1 M2 M3 M4
L|L|L L L L S S ]
X L X S L X S L x S
S S S S S L S L|L
M3 M6 M7 M8
s S S S 5 S L L L
X S X L S X L S X L
L|L|L L L S L S S

Fig. [1.2.3_11 Masti prin care cercetdm daca pixelul din mijloc e pixel de contur

Calculam diferentele de intensitate (in modul) dintre pixelul central si pixelii notati cu S, DS, si

L, DL. Regula fuzzy e:

DACA toate diferentele DS sunt mici SI toate diferentele DL sunt mari
ATUNCI pixelul central al mastii e considerat un posibil pixel de contur (‘Potential Edge Pixel’).

Pentru fiecare masca Mi se calculeazd gradul de apartenenta a pixelului
central la multimea PEP: uMi, = A[toate pi;.(Ds), toate pygre(Dy)]

Dupa ce au fost calculate cele 8 valori reprezentand gradele de apartenenta la multimea fuzzy
PEP, pentru fiecare masca 1n parte, se calculeaza pentru pixelul central gradul final de

apartenenta la multimea fuzzy PEP: upzp = V;(ubip)

Pentru fiecare pixel din imagine se calculeaza gradul pupgp de apartenenta la multimea PEP si,
pentru o paleta a nivelelor de gri reprezentatd pe 8 biti, i se atribuie o valoare de nivel de gri =
255 x puppp: aceastd reprezentare poate fi privitd ca valoare in modul unui operator de tip
gradient; directia acestui gradient e data de masca ce corespunde valorii maxime dintre cele 8

valori uMip.
2. Algoritmul de clustering c-means fuzzy

In practica existd multe cazuri in care partitiile nu sunt (complet) disjuncte, vectorii putand fi

clasificati ca apartinand mai multor partitii. Conform wikipedia: “In hard clustering, data is
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divided into distinct clusters, where each data element belongs to exactly one cluster. In fuzzy
clustering (also referred to as soft clustering), data elements can belong to more than one cluster,
and associated with each element is a set of membership levels. These indicate the strength of the
association between that data element and a particular cluster. Fuzzy clustering is a process of
assigning these membership levels, and then using them to assign data elements to one or more
clusters”. Gradele de apartenentd ale unui element la un cluster pot fi privite ca grad de

compatibilitate al elementului la cluster.

Observatie: Putem pleca de la varianta clasicd a algoritmului c-means — vezi spre sfarsitul
capitolului 1 — pentru a construi grade de compatibilitate / apartenentd. Avand centrele si
variantele valorilor din fiecare partitie, putem genera functii de apartenentd pentru clasele /
partitiile respective. Obtinem o impartire a spatiului, pe baza carora putem construi f.a. pe care sa

le folosim apoi pentru o anumita aplicatie ce foloseste logica fuzzy.

Fig. 11.2.3_11 Constructia f.a. pe baza variantei si
centrelor partitiillor pentru cazul unor vectori
bidimensionali.

X1

Algoritmul fuzzy c-means (FCM, Bezdek 1981) e cel mai cunoscut si mai utilzat algoritm fuzzy
de clustering. FCM incearcd partitionarea unei colectii finite X = {x1,...,xn}. Algoritmul Intoarce

o lista de ¢ clustere C = {cl,...,cc} sub forma centrelor v; ale acestor clustere si a unei matrice
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[uir] de dimensiune ¢ x n, u;, fiind gradul de apartenentd a vectorului x;, la partitia 1. u;, €

[0,1], cu

(un element poate “tine de” mai multe clustere, dar suma gradelor de apartenenta e limitatd la 1).
Ca si algoritmul c-means clasic se incearca iterativ minimizarea unei functii-criteriu -
C n
— m 2
JWU,V) = z Z Wi (X — v;)
i=1 k=1

,m fiind un factor de ponderare de tip exponent. Cu cat m e mai mare, cu atat se reduce influenta

vectorilor cu grade de apartenenta mici, deci fuzitatea scade.

J(U; V) reprezinta suma pdtratelor distantelor euclidiene dintre fiecare vector de intrare §i

fiecare centru de partitie, ponderate de gradele de apartenenta.
Algoritmul fuzzy c-means:
Se initializeaza U(pas = 1) cu valori aleatorii, sau, daca se poate, pe baza unei aproximari.

Se ia urmdtoarea forma de intrare xpas si se (re)calculeaza centroizii partitiilor pe baza lui U(pas)

- formula de calcul e asemanatoare cu cea a centrului de greutate:

1 n m .
¥R ult Yk=1Uik Xik,1=1,2,...,C
=11

Vi=
Se calculeaza U(pas+1) conform v;.

Se opreste iteratia daca:
max|u'® — ul(,‘:_l) <e¢

ik

, altfel se trece la iteratia urmatoare, pas++, si se reia algoritmul de la pasul 2. € e un prag minim

de convergenta a gradelor [u;].
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Se traseaza astfel o harta fuzzy a datelor.

11.2.3.3. Calificatori fuzzy (‘hedges’)

Conform [fz ext] Zadeh si lingvistul George Lakoff au lucrat la Universitatea din Berkeley
pentru a descrie delimitatorii de tip ‘hedge’ (se poate traduce cu “gard viu”). ‘Hedges’ se

folosesc pentru a modifica seturile fuzzy — iatd cateva categorii ale lor:
- modificatori generali: foarte, extrem de

- valori de adevar: mai mult fals, nu chiar adevarat

- probabilitati: putin probabil, asemanator

- cuantificatori: majoritatea, cativa, putini

ey g

Unii calificatori dilata un set fuzzy — e.g.: comparativul “mai.” Altii, ca “foarte” concentreaza
setul. Hedges sunt vagi pentru ca nu au o definitie precisd, dar reflectd gandurile omului. Mai

multe experimente au confirmat faptul ca oamenii “ordoneaza” aceste cuvinte la fel.

Daca setului fuzzy 1i corespunde o variabild lingvistica, calificatorului fuzzy ii corespunde

functia de adverb pe langa un adjectiv.

Hedge Expresi_e . Reprezc'erltare
matematica grafrca

Degree of
Membership Alittle [uA<X)]1'3 Z E
1.0
08 1.7

Slightly [rata]™
064 Average
0.4 2
o2 Very‘Short ) v N Very Tall
0.0 T f i z Extremely [rat0]®

150 160 170 180 190 200

Fig. 11.2.3_12 Calificatorii fuzzy modifica f.a. a unui set fuzzy [fl ppt]
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11.2.3.4. Reguli fuzzy

Chiar daca nu credem 1n computationalism, acea teorie conform careia mintea omeneasca poate
fi vazuta ca un sistem de procesare a informatiei, gindurile fiind “deductibile” prin calcul, ne
propunem sa putem exploata informatia incompleta. Informatia care poate fi descrisd printr-un
concept / clasd sau alt descriptor lingvistic. In aplicatiile teoriei fuzzy, informatia dati prin
descriptori lingvistici, informatia incompletd, imprecisda sau calitativa, e.g., informatii de
expertiza sau reguli / cerinte de proiectare, sisteme “laxe”, e procesatd conform unor reguli de
inferenta ale sistemului expert / fuzzy. Aceste reguli de inferentd sunt de forma: DACA x1 SI x2
ATUNCI y, e.g., DACA (clientul vrea foarte repede dezvoltarea modulului de administrare) SI
(echipa de dezvoltare e micd) ATUNCI (urmeaza planul b). Remarcdm in cazul acestui sistem

expert:

- Folosirea variabilelor lingvistice, atit ca intrari cat si ca iesiri, variabilelor care incorporeaza
cunoastere imprecisd; acestor variabile le corespund seturi de valori si nu valori unic determinate

(ca in cazul cunoasterii precise / complete)
- Conexiuni logice clasice ale variabilelor lingvistice: SI, SAU s.a.m.d.

Variabilele lingvistice, sau, mai general spus, cuvintele, nu sunt numere. Cand spunem ‘“magind”
subintelegem un SET de masini. Mai mult, cuvintele se “suprapun” chiar dacd sunt antonime —
intre “intervalul” corespunzator lui “scund” si cel corespunzator lui “Inalt” poate exista o mica
zond comuna cu o, teoretic, infinitate de valori). Dupa V. Negoita, “paradigma fuzzy reprezinta o
distantare radicala de atitudinea stiintifica occidentala postrenascentistd, bazata pe legea tertului
exclus, desi ea e intens folosita ca practica poetica (si teologicd)” — se folosesc metafore “pentru
a comunica imagini care ar trebui sa facd manifesta unitatea unei lumi absolute; prin metafore se
comunicd ceea ce altfel nu s-ar putea comunica, nefacind parte din experienta de rutina”.
Negoita [Negoita, 2006] mai spune cd, pe langa calitatea sa revelatorie, cand nu e “doar” o

“metaford plasticizanta” [Blaga, 1937], “metafora tine de capacitatea de rezumare, o proprietate
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fascinantd a omului, obiect de studiu 1n cercetarile privind simularea inteligentei cu ajutorul

calculatorului”

Dupa ce in 1965 Lotfi Zadeh publicase celebra lucrare ce introducea in limbajul stiintific
multimile fuzzy, in 1973, el va publica a doua lucare de mare influenta. De data aceasta se punea
in lumind o metodologie noud de a trata sistemele complexe, prin captarea cunostintelor umane
in reguli (‘rules’) fuzzy. Intr-un sistem fuzzy regulile (fuzzy) se indeplinesc intr-un anumit grad.
Daca premiza e adevarata Intr-un anumit grad, atunci consecinta e de asemenea adevarata intr-un

grad corespunzator.

Degree of Degree of
Membership Memberziip
Fig. Fig. 11.2.3_14 Exemplu de ¢ — 1.0
Tall men * -
o < ~ 03+ 0.8  Heavvmen
regulda fuzzy: DACA inalt 0 Iy '
ATUNCI greu. 0sr a 04
0.2 | ! 02 /]
R T T T T T 0.0 T T T T T
160 150 180 200 T 30 Lo 120

Helght, em Welshs, kg

In figura de mai sus am

exemplificat o ‘Monotonic selection’: gradul de adevar al consecintei regulei fuzzy poate fi
calculat direct din gradul de adevar al premizei (mai general, numim logica monotonica o logica
conform cdreia cresterea numarului de premize atrage cresterea numarului de consecinte. Se mai
spune ca regulile fuzzy se aplica intr-un anumit grad: daca premiza e adevaratad intr-un grad u,

concecinta e adevarata in acelasi grad u.

O reguli fuzzy poate avea multiple premize conectate logic (DACA x1 SAU x2 ATUNCI yl1).
In ce priveste cazul consescintelor multiple, e.g., DACA x1 ATUNCI y1, y2, aceasta corespunde
unei conexiuni SI Intre consescinte — pentru a nu confunda semnificatia acestui SI cu SI-ul ce
poate conecta premizele, folosim virgula Intre consecinte. Mai mult, o reguld cu m consescinte se
poate traduce in m reguli cu o consescinti, e.g., regula de mai sus devine: regula DACA x1
ATUNCI y1 si regula DACA x1 ATUNCI y2. Deci, firid a pierde din generalitate, putem

considera regula fuzzy ca avand o singurd consecinta.

Principiul extensiei
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Fie functia f : X = Y si un set fuzzy

A=Yipa(xi)/ X

Principiul extensiei spune ca imaginea lui A prin f poate fi exprimata ca un set fuzzy

B =1(A) = Xina(x1)/ yi , unde y; = f(x;).

Daca f(.) nu e injectiva, atunci exista xq, X, € X, x; # X, cu f(x1) =f(x,) = y*, y* €Y.
Gradul de apartenenta pentru y=y* va fi maximul gradelor de apartenenta in x1 si x2.
Mai general, pg(y) = Vx=f_1(y) Ha (%)

Exemplu pentru y = f(x) = x- 6x + 11. Intrare: numar fuzzy number — in jurul lui 4:

n4 = 0.3/2+0.6/3+1/4+0.6/5+0.3/6 —

y =0.3/f(2) + 0.6/£(3) + 1/f(4) + 0.6/f(5) + 0.3/£(6)

y =0.6/2+(0.3 v 1)/3+0.6/6+0.3/1

, y
ivos °
A b Fig. 11.2.3_14 Principiul extensiei cu o functie care nu e
u(y) 106 03 I : o L
u(x) L injectiva.
o I
I
0.6
03~ | x
23456

Putem defini operatii aritmetice fuzzy. Fie A si B seturi fuzzy corespunzatoare operanzilor si x si

y, “parametri” acestor seturi. Conform principiului extensiei, putem defini:

[aC) N up(¥)]

IlA+B=x+y=Z
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11.2.2.5. Sisteme expert / de inferenta de tip fuzzy

In continuare, redam logica tipica a unui asemenea sistem conform [fs ppt].

Presupunem o problema cu doua intrari, project_funding (x) si project_staffing (y) si trei reguli —

in dreapta avem codificarea regulilor din stanga folosind seturi fuzzy:

IF project_funding is adequate (A3) IF xis A3

OR project_staffing is small (B1) ORyis Bl
THEN risk is low (C1) THEN z is C1
IF project_funding is marginal (A2) IF x is A2

AND project_staffing is large (B2) AND yis B2
THEN risk is normal (C2) THEN z is C2
IF project_funding is inadequate (A1) IF xis Al
THEN risk is high (C3) THEN z is C3

result

defuzzification

-~ L

fuzzy logic
fuzzy set theory

Schema de inferentd Mamdani e o secventa de 4 pasi:

1) fuzificarea intrarilor

2) evaluarea regulilor

3) agregarea rezultatelor regulilor

4) defuzificarea
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Fig. I1.2.3_15
Schema generald a
unui sistem expert de
tip fuzzy  pentru
procesarea imaginilor

[f1 ppt]



i:> i‘fsﬁT]#"‘|Jff-$5:| {fuzzy) :

i rule
il el :} - #y {huzzy) !
= forrpl xis A =| yis B i )
X : ?| | Y 2| I—:E n,ggrogﬂur}f ] detuzzifior FEL Y
- - - - -
. 5 . i
e ruls r . ;
{furry) i

L= ¥is A, }=[ yis B,

Fig. 11.2.3_16 Schema de inferentd Mamdani a unui sistem expert de tip fuzzy [fl ppt]
In continuare redim logica tipicd a unui asemenea sistem conform folosind un exemplu [fl ppt].

Primul pas constd in stabilirea seturileor fuzzy Ai si Bi, preluarea valorile crisp, x1 st yl —
‘project funding’ si ‘project staffing’: valorile lingvistice ale variabilelor lingvistice

corespunzatoare seturile fuzzy Ai si Bi —, si determinarea apartenentei acestora la seturile fuzzy:

1
05
02
0
Ba= 41y =05 Beg=p1y=01
R ) =02 Ro—p =07

Fig. I1.2.3_17 Primul pas conform schemei de inferenta Mamdani

In al doilea pas se preiau intrérile fuzificate, (x=A1) = 0.5, W(x=A2) = 0.2, W(y=B1) = 0.1 si
wy=B2) = 0.7, si se aplica premizelor regulilor. Operatorii fuzzy (AND sau OR) se folosesc
pentru a obtine un singur numar ca rezultat al evaludrii tuturor premizelor dintr-o regula. Acest

nr., care reprezinta gradul de adevar al premizei (premizelor) regulei fuzzy e “aplicat” f.a. a

setului corespunzator consecintei regulei:
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1 1
00 -
0 1 x 0 ¥1
Rulel: IFxis 43 (00) OR yisBl(0.1)  THEN zis C1 (0.1) .
: : ) Fig. 11.2.3_18 Evaluarea
0.7
02 "o \ 02 ::x regulilor conform schemei
92 | !
(mm) . o .
0 a x O ¥ r 0 z | de inferentd Mamdani [fl
Rule2: [Fxis A2 (02) AND yisB2(0.7)  THEN zis €2 (0.2) ppt]
1 1
05 o5|[CT\
0 xl X 0 z
Rule 3: TF x is A1 (0.5) THEN zis €3 (0.5)

Cea mai populara metodd de a corela gradul de adevar al premizei cu gradul de adevar al

consecintei e limitarea (‘clipping’) f.a. a consecintei la gradul de adevar al premizei — vezi figura

de mai sus. Aceastd metoda e foarte rapida (generand si o suprafatd care e usor de defuzificat),

dar “pierde” din forma f.a. a consecintei. O metoda “mai exactd”, care pastreaza forma f.a. a

consecintei, e scalarea f.a. a consecintei cu un factor = gradul de adevar al premizei:

10

1.0

grad adevar/
apartenenta

grad adevar/
apartenenta

Fig. 11.2.3_19  Corelarea
premizd -  concecinta:
02 0.2 limitare vs. scalare [f] ppt]
—— ——
0.0 0.0-
Z Z
‘ c3
- 03 -
01 01
1] I 0 4
zis C1(0.1) |=p| z is C2(0.2) [=| z is C3 (0.5) =p- >

Fig. I11.2.3_20 Pasul 3: agregarea gradelor de adevar ale concecintei (metoda limitarii) [f] ppt]

In pasul 4, ultimul, defuzificdim X, dacd ne-am propus sd obtinem iesirea sub forma unui numar

(‘crisp’). Cea mai populara metoda de a face aceasta e aceea a centrului de greutate: stabilim

abscisa care Tmparte setul agregat Tn doud subseturi de arii egale:
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cG = (0+10+20)x0.1+ (30 +40 +50 +60)x 0.2+ (70 +80 +90 +100)x 0.5 _674
01+01+0.1402+02+4+024+02+05+05+05+0.5 '

Fig. 11.2.3_21. Defuzificarea prin
metoda centrului de greutate [f] ppt]

Asa cum am vazut, inferenta de tip Mamdani reclamd gasirea CG (sau ceva asemanator) unei
forme 2-D, ceea ce impune o integrare “de-a lungul” suportului setului fuzzy rezultat, ceea ce e
ineficient din punct de vedere computational. Michio Sugeno propune un tip de inferentd in care
consecintele regulilor sunt reprezentate de valori singulare (‘singleton’). Formatul unei reguli de

inferentd de tip Sugeno e:
IF (premiza x) THEN zis f (x), f fiind o functie matematica

Observatie: Am vazut ca, fard a pierde din generalitate, ne putem referi nu numai la consecinte,
dar si la premize singulare. Mai mult, Tn practica se foloseste des ‘zero-order Sugeno fuzzy

model’ — functia f devine o constantd, regula fiind:

IF (premiza x) THEN z =k.

1 1 1
00 . 0.1 ] OR @1
L — "0 s U A z | Fig. 11.2.3_22 Evaluarea regulilor

x1 x i
Rule 1:TF xis A3 (0.0) OR yis Bl (0.1) THEN zis &1 (0.1) conform schemei de inferenta
Sugeno [fl ppt]

1 1 1

= =
02 AND |02
1 .
| (min)
0 xl x ¢ ¥l Y 0 f 2] z

Rule2: TF xis 42 (0.2) AND yis B2 (0.7) THEN zisk2(0.2)

1 1

\ 05 05
a x1 x 0 Bz
Rule 3: TF xis 41 (0.5) THEN 2is k3 (0.5)
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1 1 1 1
05 05
02
0.1+— 02— 01— |
0 M Z 0 &2 =z 0 B8 =z 0 M B2 B8 Z
ziskl (0.1) |=» zisi2(0.2) |=»] zis &3 (0.5) - |

Fig.I11.2.2_22 agregarea gradelor de adevar ale concecintei [fl ppt]
Astfel, defuzificarea se obtine prin calculul unei medii ponderate [f] ppt]:

R x K11 p(k2)x k2 1 p(k3)xk3  0.1x20 1 02x50 | D.5%80
u(kT)+n(k2)+ pk3) - 0.1+0.2+0.5 -

65

Cam acelasi rezultat ‘crisp (65 fatd de 67.4) se calculeaza cu o complexitate de calcul O(1), fata

de O(n), cat era in cazul schemei de inferentd Mamdani.

0 I fa z  Fig. 11.2.3_25 Defuzificarea in cazul schemei de inferentd Sugeno [fl ppt]

Daca metoda Mamdani e larg acceptata, Intrucat permite captarea mai buna si intr-o maniera mai
intuitiva, a cunostintelor furnizate de o expertizd, in schimb angajeaza mai mult efort de calcul.
Metoda Sugeno poate fi privitd ca o optimizare a metodei, ceea ce o face foarte atractivd in

problemele de control, in particular pentru sistemele dinamice neliniare.
Pentru calibrarea(‘tunning’) sistemelor fuzzy putem aplica:
- Redefinirea seturilor fuzzy corespunzatoare intrarilor si iesirilor.

Adaugarea de seturi fuzzy — folosirea seturilor “largi” atrage o comportare ‘“‘grosiera” a

sistemului.

Acoperirea suficienta intre seturile fuzzy. In cazul invecinarii seturilor triunghi / trapez - triunghi

/ trapez se recomanda o suprapunere intre 25% si 50% a suporturilor.
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Examinarea bazei de reguli in ce priveste oportunitatea de a scrie reguli care sd foloseasca

calificatori fuzzy (‘hedge rules’) pentru a capta mai bine compoatamentul sistemului.
Ordonarea dupa importanta regulilor prin aplicarea unor ponderi asupra lor.

Observatie: Descrierea sistemului expert de mai sus se poate “mula” pe descrierea algoritmului
dat mai sus pentru “Detectia pixelilor de contur”, de la rubrica “Doud exemple de aplicatii

concreta ale logicii fuzzy”

Putem formaliza si generaliza comportamentul sistemului expert descris mai sus pentru

urmadtorul sistem expert:

Avem M reguli Ri, N intrari z; si o iesire v. Regulile se pot scrie:

R1: IF (z;, A11) SI/SAU (z,, A12) SI/SAU...(zx, AIN) THEN (v,B1)

RM: IF (z;, AMI1) SI/SAU (z,, AM2) SI/SAU...(zn, AMN) THEN (v,BM)
[ELSE (v, BD)]

unde [Aij]MxN si BD (de la ‘default’) sunt seturi fuzzy.

Evaluand premizele pentru Ri, obtinem scalarul A; : gradul de aplicare ‘strength level’ pentru
regula i. Ramura ELSE, 1n caz ca existd, corespunde unui grad de aplicare Ap = A;—1 y(1—

A;): nu se aplica nici regula 1 SInici regula 2 SI nici regula M.

I1.2.4. “Fuzzy logic = calculul cu cuvinte” [Zadeh, 1996]

11.2.4.1. Termenul lexical si abilitatea de a opera cu informatii bazate pe perceptii sau intuitie

“Atata timp cat legile matematicii descriu realitatea, ele nu sunt exacte; daca sunt exacte, atunci

nu descriu fenomene reale” (Albert Einstein). Werner Heisenberg: “Orice notiune sau concept,
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oricat de clar ar fi, are numai un domeniu limitat de aplicabilitate”. Fizicienii, si numai ei, stiu ca
metodele lor de analizd si rationamentul logic sunt insuficiente pentru a cuprinde fenomenele
naturale in toatd complexitatea lor si, de aceea, ei izoleazd un grup de fenomene §i cautd sa
construiasca un model care sd descrie acest grup. Astdzi stim cad modelul mecanicii clasice
(newtoniene) e valabil numai pentru obiecte constituite dintr-un numar foarte mare de atomi si
pentru viteze de deplasare mici in comparatie cu viteza luminii. Dacd prima conditie nu e
indeplinita, mecanica clasica trebuie inlocuitd cu cea cuantica; dacd cea de-a doua conditie nu e

indeplinita, mecanica clasica trebuie Tnlocuitd cu teoria relativitatii.

Alfred Korzybski a remarcat ca “harta nu e totuna cu teritoriul”. Mai general, e vorba de relatia
dintre un obiect si reprezentarea lui, reprezentare care abstractizeaza obiectul dintr-o anumita
perspectiva, oferind un fel de interfata a obiectului. Korzybski a prezentat aceasta expresie la
inceputul anilor ‘30, intr-o lucrare intitulata “A Non-Aristotelian System and its Necessity for
Rigour in Mathematics and Physics” [Korzybski, 1933]. Facand apel la analogia lui Korzybski
dintre hartd si teritoriu, am putea spune, datoritd impreciziei si ambiguitatii sale intrinseci, ca

X%

limbajul comun e o hartd destul de flexibild ca sa poatd urmari suprafata “curba” a teritoriului.
Cu cat limbajul devine mai riguros, cu atat gradul de “cuprindere” al limbajului scade. Astfel
apare necesitatea de a alatura modelelor matematice interpretari verbale, facand apel la concepte

intelese intuitiv, mai mult sau mai putin ambigue.

Logica fuzzy avea sa fie “luata in seama” oficial de comunitatea stiintei abia in anii "60, odata cu
lucrarile profesorului Zadeh; peste inca alte decenii, in urma succeselor tehnologice va fi
incadrata fard contestatii majore In patrimoniul stiintific international. Printre succesele de
anvergurd ale teoriei fuzzy se numara valorificarea rationamentului aproximativ si a limbajului,
ca procese creative [Teodorescu, 2011]. Renuntarea la logica binara a dat posibilitatea
ganditorilor sd exploateze fuzitatea sistemelor lingvistice, facand posibile dezvoltari

extraordinare in inginerie.

In [Zadeh, 2002], se pleaca de la ideea ci, pentru a inzestra conceptul de probabilitate cu
abilitatea de a opera cu informatii bazate pe perceptii, trebuie si generalizim 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 Intr-un anumit grad
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2) PT++ corespunde fuzificdrii 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. PTp evitd excesul preciziei care poate Tnsemna
supra-idealizare si lipsa a robustetii.

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, constrangerile 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 — in general, prin folosirea acestui
principiu, problema gasirii “probabilitatilor” dorite devine o problema de calcul variational cu
constrangeri impuse. Am pus intre ghilimele “probabilitatilor”, chiar dacd acest termen e folosit
chiar in textul original, pentru a semnala cad nu e vorba de sensul clasic al cuvantului, ci de
sensul fuzzy, fiind vorba de un grad de apartenenta. Prin semanticile centrate pe constrangeri ale
GCL (CSGCL) si regulile care guverneza propagarea GC, o constrangere compusad in GCL se
poate reprezenta ca o singurad constrangere generalizatd. GCL e expresiv maximal in sensul ca se
pot traduce in GCL orice constrangeri pe care le putem concepe. O propozitie dintr-un limbaj
natural (NL), se zice ca e admisibild dacd se poate traduce in GCL. Conceptul de baza al GCL e
constringerea generalizati. In forma canonica, aceasta se scrie X isr R, ceea ce formal se scrie X
isr R, X fiind variabila constransd si R relatia de constrangere. ‘isr’ corespunde lui “este r”.
Explicitdm semnificatia lui r pentru principalele tipuri de constrangeri:

- constringerea de probabilitate: r = p, X fiind variabila aleatoare, R fiind distributia sa de
probabilitate

- constrangerea de posibilitate: r = (gol), R fiind distributia de posibilitate a lui X
- constrangerea de adevar: r = v, R fiind distributia de adevar a lui X

- constrangerea de reprezentare fuzzy (‘fuzzy graph’): r = fg, X fiind variabila care ia valori intr-
un set fuzzy, R fiind distributia de posibilitate a valorilor lui X.

In practica, exista foarte multe perceptii care pot fi prinse in concepte care precizeaza un NL,
e.g., valoarea uzuala a unei variabile aleatoare, netezimea unei functii, relevanta in cautarea intr-
o0 bazi de date. In multe cazuri, in contextul analizei deciziilor, devine mai avantajos sa definim
scopurile, constrangerile, riscul in PNL (limbaj natural precizat), decat analitic si numeric:
propozitiile admisibile din NL alcédtuiesc NL precizat. Conceptul de limbaj natural precizat
deschide cale larga limbajelor naturale in procesarea informatiei, decizie si control.
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11.2.4.2. Scale fuzzy

Un proces de misurare mapeazi o stare fizicd intr-o entitate informationald. Intr-o definitie
generala [Berka, 1983], un proces de masurare e definit de o scala care stabileste o legatura intre

sistemul empiric al manifestarilor realitdtii si un sistem abstract (de modelare a realitatii).
Se defineste simbolismul <E,S,R> cu:

- E setul manifestarilor,

- § setul simbolurilor folosite pentru a reprezenta rezultatele masurarii si

- R o relatie pe EXS.

Numim descriere o mapare D: E — S conform R si ‘meaning’ (semnificatie) o mapare D: S — E
conform R. Simbolismul se zice necontradictoriu si complet caind M(S) partitioneaza E

[Finkelstein, 1975].

Pentru a putea rationa plauzibil (fara a contrazice cel putin flagrant realitatea) in lumea abstracta,
relatiile Intre stari fizice (manifestdri) trebuie mapate in relatii Intre entitdtii informationale
(componente ale teoriei). Scala procesului de masurare se defineste ca un homomorfism de la
structura relationala a manifestarilor la cea a valorilor proprietatilor mdsurate conform

teoriei.

O scalainseamna < E, S, R, RE, RS, I’> unde:
- RE e un set de relatii pe EXE,

- RS e un set de relatii pe SxS,

- F: RE — RS e o mapare 1:1.

S-a definit astfel homomorfismul <R, F> : < E, RE> —> < S, RS>.
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Conform [Benoit, 2010] o transformare admisibila e o trecere de la o scald la alta (- S — S) care
pastreazd homomorfismul. Tipul unei scale se defineste printr-un subgrup de transformari
admisibile considerate echivalente. Schimband intre doua astfel de scale nu are niciun impact
asupra rationamentului Tn lumea abstractd De exemplu in cazul scalelor rationale, cu § setul
numerelor reale pozitive, transformarile admisibile L, cu a > 0, sunt : L,: S [IS, L, [ Ix[I=a-x.
Existd un singur subgrup pentru aceste transformari, toate scalele rationale fiind echivalente n
lumea abstractad. Un exemplu de trecere de la o scala rationald la alta e trecerea de la mdsurarea

centimetrilor la ‘inches’.

Concrete  _» [

world 7
x’“-_'m'mfu e —
1

Theory — § —= Ry ——— fip

stabili pornind de la lumea empirica si / sau cea

i Fig. 11.2.5_2 Relatiile intre manifestdri se pot
A abstracta [Benoit, 2010]

Pentru scalele nominale transformarile admisibile sunt orice mapare 1:1 pe S, orice subgrup al

acestor manifestari fiind definit de o partitie pe E.

equivalence
classes

Concrete I3
world {::::r . . : ;
nomiial —— Fig. 11.2.5_3 Alegerea unei scale nominale

sedle - . g - . -~
1 specifice e echivalentd cu definirea unei partitii
Theory —= § ——= =y —= - pe E [Benoit, 2010]

Masuratorile nominale transforma numai relatiile de echivalenta [Benoit & Foulloy, 2002].
Formal, pentru o scald nominald, RS contine numai relatiile de egalitate (=) pe S, iar RE contine

relatii de echivalentd (~ defineste o partitie pe E). F e definitde F = {(~,=)} cu:
V(ei € E), V(ej € ), el ~ ej< M(ei) = M(ej).
Simbolismul general pentru scalele nominale: C =< E, S, M, {~}, {=}, {(~,=)}>

Situatia e similard pentru scalele ordinale, numai ca transformdrilor admisibile 1i se mai cere sa

fie si monotone, masuratorile corespunzatoare transformand si relatiile de ordine.
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N

In [Coombs, 1951] s-a introdus conceptul de scala compusa in urma compunerii unei scale pe E
si a unei scale metrice pe distantele pe E si S. In acesti categorie intra si scalele ordinale metrice

definite prin:
¥ (x.v.z.t) € E*.dE(x.¥) °dE(zt) = dS$(D(x).Di¥)) = dSDizZDt))
.cn °={= <} cul:E — & conform R.

Pentru a extinde gama posibild de definitii ale distantelor, [Benoit, 2010] a propus folosirea unei

scale ordinale metrice bazate pe o scala fuzzy nominala.

Scala fuzzy nominala

Scalele fuzzy, introduse pe baza unui operator de similaritate [Benoit & Foulloy, 2003],
reprezintd proprietatile manifestarilor prin simboluri numite ‘lexical fuzzy subsets’ (LFS) sau
subseturi de termeni. Se defineste un P-symbolism <E,T,R> cu R relatie fuzzy pe ExT, T fiind

setul de termeni. Notatii:

¢ semnificatia (‘fuzzy meaning’) M : T — FS(E) conform R, unde F'S(E) sunt subseturi fuzzy ale

lui £
e descrierea (‘fuzzy description) D : E = FS(T) conform R, unde FS(T) sunt subseturi fuzzy ale
Iui T

Un ¢-symbolism se zice necontradictoriu si complet cand M(S) e o @-partitie a lui E [Foulloy &
Benoit, 2006]. O ¢-partitie a lui E corespunde unei relatii de echivalentd fuzzy, care se mai

numeste si relatie de similaritate.

In general se prefera partitiile care satisfac conditia:

V(e €E), ) (e =1

teT

, ceea ce corespunde nevoii de excludere intre termenii lingvistici folositi pentru descrierea

[P 2)

realitatii. Exemplu conform cu “x” pe post de “e” si “w” pe post de “t”:
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X PF(W)

{0.8/wl, 0.2w2}
L

{0.4/w2, 0.6/w3}

Corespunzator  acestei  partitii, = poate

u(e.f) = Zeer [min (i (@), o ()]

Fig. 11.2.5_4 “Interpretare de scald” [Benoit &
Foulloy, 2002]

datd o relatie de  similaritate:

Aceastd relatie e reflexiva, simetricd si verificd o versiune de tranzitivitate slaba in sensul T-

normei Lukasiewicz.

O scala fuzzy e definita prin < E, T, R, RE, RT, F> cu:

® RE e un set de relatii fuzzy pe EXE,

® RT e un set de relatii pe 7xT7,

eF: RE — RS e o mapare 1:1, cu RS un set de relatii fuzzy pe D(E)xD(E) care respecta

‘singleton coincidence’ 1n relatie cu RT:

V(a,bDETz,rSE RS & 3 rTe RT,{a} rS {b} & a rT bll.

Principala diferentd fatd de scalele non-fuzzy constd in aceea cd simbolurile (entitdtile

informationale ale lumii abstracte) sunt subseturi fuzzy de termeni 1n loc de termeni pur si

simplu. O alta diferenta e aceea ca relatia fuzzy rE on E e mapata pe o relatie fuzzy intermediara

rS pe D(E) x D(E) astfel incit xrEy & D(x) rS D(y).

Concrete
world

— L

scale fpe —\
= — Ry~
Theory — T =—— s

e 5 L
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Fig. I1.2.5_5  Sistemul abstract
relational e dedus din tipul de scala si
T. Introducerea lui S, plecand de la
setul de termeni T, furnizeza noi

posibilitdti pentru definirea scalei
[Benoit, 2010]



In particular, in ideea unei scale metrice, putem avea dS({a},{b}) = dT(a,b). [Benoit, 2010] arata
cum de la o scald fuzzy nominala si de la aceastd scalda metrica putem construi o scala ordinala
metrica <E,T,R{~E, dE}.{=T, dT},{(~E,=T), (dE, dT)}>. Se propune ca, Intrucat in scalele
nominale nu se pot defini distante, acestea fiind “apanajul” scalelor (nominale) fuzzy, sa folosim
numai scale ordinale metrice construite peste acestea din urmad, cand nu avem la dispozitie

informatie suplimentard care ar justifica folosirea unei scale metrice mai “puternice”.

Distanta d7, daca e furnizata de teorie, poate fi data de scopurile masurarii, desprinzandu-se de
lumea concretd. Pentru a impune aderenta la lumea concretd dT poate fi mdsuratd empiric.
Dificultatea pe care trebuie sa o avem in vedere e ca lumea concretd e masuratda in cadrul unei
teorii. In finalul articolului [Benoit, 2010] se “avertizeaza” punandu-se: intreabarea: “are some
distances artefacts of the abstract world, with no equivalent entity in the concrete world?”
Desigur, folosirea unei scale metrice fuzzy e o imbunititire, 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. De exemplu, 1n spatiile de culoare perceptual uniforme putem

vorbi de o distantd intre culori, deci si intre denumirile lor.

In cele mai multe aplicatii, masuritorile nominale reprezinta o stare fizica printr-un simbol. Intr-
o scala nominald fuzzy putem reprezenta o stare fizica printr-o multime fuzzy de simboluri (vezi
si Fig. 11.2.5_4). Acest mecanism, introdus de Zadeh in [Zadeh, 1971], la cativa ani dupad
introducerea multimilor fuzzy, si numit descriere fuzzy, € Tn mod obisnuit aplicat Tn proiectarea

senzorilor fuzzy [Benoit et al., 1994].

I1.2.5. PROTOTIPUL = clasa fuzzy

Psihologul Eleanor Rosch a aratat [Rosch, 2010] cd anumite cuvinte — pe care le numeste
“prototipuri” — reprezinta mai bine o clasa decat altele, si cd ordonarea acestor prototipuri e
conforma cu intelegerea noastra intuitivd. Rosch a mai afirmat cd necesitatea conceptului de

clasa tine de randamentul informational: clasele (n.n.: cuvintele / prototipurile) sunt
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necesare intrucat furnizeazd maximum de informatie “with the least cognitive effort” [{z

ext].

Dupa cum am vazut “legile fuzzy” permit unui obiect sd apartind Tn acelasi timp mai multor
clase: clasele fuzzy se pot suprapune. Dacd pentru clasele / partitiile definite precis (clasic), adica
prin relatii de echivalentd avem termenul de tipuri, pentru calsele / partitiile fuzzy definite

imprecis, prin relatii de similaritate, propunem termenul de PROTOTIPURI.

Prin PROTOTIP intelegem un “sdmbure” in care se centreza clasa fuzzy, asa cum un set fuzzy,
care poate fi vizut si el ca o clasa fuzzy, are un nucleu si o distributie de posibilitate in jurul
nucleului. Aceastd semnificatie a prototipului ni se pare mai potrivitd pentru a descrie o clasa
fuzzy decat acea de granuld: granula se construieste in jurul prototipului. Aceeasta e ideea

esentiald de set fuzzy. In sectiunea anterioard am avut pe post de prototip termenul lexical.

11.2.5.1. Prototipul ca sursa de potential: metoda functiilor de potential

Clasificatorul celor mai apropiati "k" vecini devine o metodd laborioasd daca numarul de forme
prototip e mare. O variantd a acestei metode e clasificarea cu ajutorul functiilor de potential.
Aceastd metodd constd 1n construirea unui "camp potential" in jurul fiecarui punct (forma)
cunoscut din spatiul formelor. Apoi se calculeaza campul potential global al fiecarei clase
folosind (dupa metoda potentialelor electrice din electrotehnicd) principiul superpozitiei. O
forma de intrare necunoscuta va fi atribuita acelei clase care exercitd asupra ei campul cel mai

puternic.

Functia de potential poate fi diferitd de la o forma la alta in interiorul aceleiasi clase, dupa
influenta fiecdrei forme asupra procesului de recunoastere, dar si diferitd de la o clasa la alta.

Functia de potential scade monoton cu distanta de la centrul formei punctul de maxim al functiei:
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Fig. 11.2.5_1 In cazul functiei de potential triunghiulare, ¢(x) = {

distanta fata de centrul functiei e liniara.

Se observa similitudinile care existd, ca expresie, intre functia de potential si densitatea de

probabilitate. In practica, functiile de potential se folosesc mult pentru estimarea densittii de

probabilitate. Dupa definirea functiilor de potential pentru fiecare clasd in parte, ele pot fi apoi

modificate aditiv sau multiplicativ, pentru a accentua sau diminua influenta unui anume camp.

O alta varianta permite evaluarea functiilor discriminant dupa metoda celor "k" vecini:

(1) se determina cei mai apropiati "k" vecini ai formei de intrare n clasificator.

(2) se sorteaza pe clase acesti "k" vecini.

(3) se estimeaza potentialul global al fiecdrei clase doar pe baza potentialului celor cativa
vecini.

(4) se executa clasificarea dupa regula descrisa anterior.

Descrierea regiunilor (clusterilor) se poate face si printr-un numdr de forme prototip atasate
fiecarui cluster si o masura a distantei Intre forma de intrare §i aceste forme prototip. Teoria
functiilor de potential poate fi utilizata cu succes pentru deducerea masurii acestei distante si,

evident, pentru constructia unei functii discriminant intre clase.
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11.2.5.2. Vedere sintetica a capitolului prin prisma termenului de prototip

In lumea reald, incertitudinea / imprecizia e prezenti in toate fazele interventiei fiintei umane in
incercarea ei de a modela / clasa realitatea. Din punct de vedere al modelarii matematice
imprecizia se poate datora unor specificatii (faza de conceptie), masuratori (faza de masurare si
reprezentare) sau transformari in vederea obtinerii unor date de interes (faza de analiza). In ce
priveste faza de conceptie, care e determinantd i pentru celelalte faze, s-a incercat captarea
realitatii / semnalelor dupa un model liniar: acesta e domeniul frecventa (Fourier) de reprezentare
a semnalelor. Pentru o mai mare diversitate a granulelor — in cazul de fata undelor - care se pot
folosi pentru a modela semnalul, atat Tn ceea ce priveste rezolutia cat si forma, s-au introdus ca
parametru si timpul: undinele, cu toate varietatile lor (vezi subsectiunea II.1.4.2.: Aplicatii ale
undinelor), se definesc atat in scala, cat si Tn timp. Multe probleme reale, in special cele
complexe, e.g. cele care tin de domeniul inteligentei artificiale, nu se preteaza unui model liniar.
Asa a apdrut matematica fuzzy, cu spatiile metrice probabilistice si logicile cu mai multe valori
peste care putem defini T (co)norme, prin care, pe baza notiunii de grad (de apartenentd), se
definesc seturi fuzzy care pot modela cunostinte imprecise. Putem spune ca seturile fuzzy
corespund unor clase, identitatea a doud obiecte in domeniul fuzzy nefiind altceva decat
apartenenta la aceeasi clasa (vezi si argumentatia lui Grigore Moisil citata la subsectiunea
I1.2.1.2.: Logica fuzzy, utilitatea si legatura ei cu problema clasificarii). Generalizand conceptul
de prototip, in domeniul frecventa, prototipul corespunde undei / undinei, iar in domeniul
fuzzy, prototipul corespunde clasei. Cu precizarea cia, daca in primul caz, separarea
semnalului in unde / undine se face printr-o descompunere ortogonala, in cazul al doilea,
separarea in clase admite o suprapunere a claselor. Dacd in domeniul frecventd
separabilitatea e controlatd conform principiului incertitudinii (vezi II.1.3.2.: Interconditionarea
rezolutiei reprezentdrilor in Frecventd si In Frecventa-Timp: principiul nedetermindrii), in
domeniul fuzzy ea e controlata conform teoremei de separare pentru seturi fuzzy convexe (vezi
I1.2.2.2.: Multimile / partitiile fuzzy). Aceasta teorema, in “spirit” fuzzy, fara a stabili niste valori

precise, vorbeste despre un grad maxim de separare.
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III§ 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 3 componente, discutia noastra se poate generaliza la
reprezentari spectrale pentru mai multe componente. Practic, acest capitol prezentam pe scurt
nofiunile teoretice necesare capitolului de contributii practice (IV§), aducand in acelasi timp

argumente in ce priveste “fuzitatea” sau caracterul perceptual al culorii

111.1. Introducere in colorimetrie

Spectrul vizibil (numit uneori “spectrul optic”) reprezintd domeniul spectrului electromagnetic ce
e vizibil si poate fi detectat de ochiul uman. Radiatiile electromagnetice din acest interval de
lungimi de undd se numesc lumina (vizibild). In conditii normale, ochiul uman percepe in aer

lungimile de unda din domeniul 380 - 750 nm (nanometri).

Fig. III.1_1 Spectrul vizibil: de-a lungul A € [380,750] nm [wikipedia]

Acest spectru corespunde descompunerii luminii ce trece printr-o prisma. In cadrul lui putem
delimita fasii verticale foarte Tnguste de lumind monocromatica, sau culori spectrale / pure (o
idealizare pentru A4 — 0). Lumina monocromaticd nu se descompune la trecerea printr-o prisma

— e doar deviata.
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Daca masuram puterea fiecarei componente a spectrului vizibil obtinem:

Fig. III.1_2 Spectrul de putere
(‘spectral power distribution” (SPD) ) -
o metoda folosita pentru a specifica
surse de lumind, e.g., becuri, stele
[wikipedia]

Relative Power

Wavelength

II1.1.1. Principiul tricromaticitatii

SPD ar fi o metoda obiectiva de a masura compozitia unei culori, nedepinzand de biologia si
perceptia umana (culoarea e pentru noi o senzatie). Culoarea ar fi masuratd in watt-i si metri.
Dar, lucru dificil si totodata interesant, prin SPD nu putem specifica Tn mod unic aparenta unei
culori. Putem vedea culori foarte diferite intre ele, dar cu acelasi SPD: oamenii nu vad culorile
conform SPD al acestora. Ochiul uman contine trei tipuri de receptori de culoare (conuri)
responsabili de formarea senzatiei de culoare. Pornind de la aceasta constatare, ce tine de natura
umana, s-a enuntat principiul tricromaticitatii: orice culoare monocromatica poate fi sintetizata
prin amestecul aditiv a trei stimuli de culoare. Cele trei tipuri de conuri responsabile de formarea
senzatiei de culoare contin pigmenti fotosensibili ce au absorbtii spectrale diferite. Sunt conuri

sensibile la lungimi de unda: mici (B - blue), medii (G - green) si mari (R - red).

In 1931, ‘International Commission on Illumination’ (in limba franceza: ‘Commission

internationale de 1'éclairage’), facand o statisticd a observatiilor culese prin experimente cu mai
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multi subiecti umani, a definit Observatorul Standard, de fapt o tabela de date care tine in antet
lungimile de unda din cadrul spectrului vizibil, iar pe coloane, puterile / coeficientii pentru trei
culori spectrale primare, care erau mixate s produca culoarea spectrald (subiectii umani alegeau
culoarea sintetizatd din culorile primare) data de lungimea de unda din antet. Aceastd tabeld e
foarte importanta intrucat face legatura intre SPD si modul in care vedem si putem reproduce o
culoare — o legatura intre radiometrie si fotometrie. Tabela poate fi reprezentatd grafic

reprezentand pe abcisd lungimea de unda, iar pe ordonata coeficientul de culoare primara:
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Principiul tricromaticitatii sta la baza colorimetriei si a implementarii reprezentarii culorilor pe

echipamente de afisaj sau imprimare, prin mixajul a numai cateva culori primare.

Matematic, putem scrie raspunsul celor trei tipuri de conuri la o lumina incidenta cu

descompunerea spectrala data de f(4), sub forma unui produs scalar:

Crror = [ R/G/B(A) F(A)AA.

R/G/B(A) fiind sensibilitatile conurilor. Produsul are loc in spatiul Hilbert L2 al radiatiilor

eletromagnetice de energie finitd. Raspunsul conurilor poate fi vazut si ca proiectia luminii
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incidente pe spatiul generat de functiile de sensibilitate spectrala R/G/B(A), spatiu care se
numeste spatiul vizual uman (‘Human Visual SubSpace’). Putem vedea aceasta proiectie ca pe o
tranformare directd, tranformarea inversa corespunzand reproducerii culorilor pe / cu baza

functiillor de sensibilitate spectrala — numite in Fig. III.1.1_3 “culori primare”.

In practicd, e suficientd o esantionare la un interval de 10 nm a spectrelor. Relatia de mai sus
devine: ¢ = [cg,cg, cg] = STf, unde ¢ se numeste vector tristimulus — pe baza lui se poate

modela potrivirea, reproducerea si perceptia culorilor.

Potrivirea culorilor insemna egalitatea raspunsurilor conurilor receptoare. Pentru doua spectre
(culori) esantionate f si g, aceasta se scrie: STf = STg. Se demonstreazi ci folosind trei culori
primare, adica, niciuna nu poate fi obtinuta combinandu-le liniar pe celelalte, putem potrivi orice
culoare f cu o combinatie liniard a culorilor primare. Mai mult, se demonstreazd ca f si g se
potrivesc daca si numai daca AT f= AT g, unde A e matricea a carei coloana k (k = 1,2 sau 3),
corespunde ponderilor culorii primare Pk pentru reproducerea culorilor monocromatice, matrice

care se determind experimental mai usor ca S.

I11.1.2. Diagrama de cromaticitate CIE

Conform Fig. III.1.1_3., in definitiv n tabela Observatorului Standard conform CIE, pentru

fiecare lungime de unda, avem un rand al valorilor tristimulus:

lungime de unda (nm) | X Y Z

380 0.001368 0.000039 0.006450

Pentru a normaliza vectorii tristimulus, proiectam spatiul 3-D al acestora, intr-un spatiu 2-D

definit de coeficientii de tricromaticitate:
x=X/X+Y +2)

y=Y /X +Y +2)
z=1—x—2z
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Desi aceste coordonate au fost obtinute pe baza unor experiente cu subiecti umani, ele identifica
cu suficienta acuratete o culoare, pe baza lor putandu-se atit sintetiza cat si analiza culorii. Ceea

ce nu reuseste reprezentarea SPD, desi e o reprezentare (mult mai) obiectiva.

Reprezentarea acestor coeficienti e diagrama de cromaticitate, o reprezentare care releva grafic

cele mai importante proprietati ale culorilor:

0.9
520
p=
540
560
20 Fig. IL1.2_1 Diagrama  de
cromaticitate — o hartd pland a culorilor
600 [cl cr]
620
0.2
0.1 A3
0.4

00 01 02 03 04 05 06 07 O8

Observam cd nu se poate defini un triunghi al carui gamut s@ acopere toate culorile (reprezentate
de diagramad), deci nu toate culorile pot fi obtinute prin combinatia liniarad a trei culori primare.
De retinut cd acestd diagrama nu contine culorile, care se pot reprezenta adecvat Intr-un spatiu
3D, ci e o harta (de vizualizare a lor). O culoare poate fi descompusa ortogonal in luminanta (o
componentd) @ crominantd (doud componente) - diagrama de cromaticitate corespunde

crominantei. Una din cele mai importante proprietati ale culorilor ilustrate prin diagrama, e aceea
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a obtinerii unei culori ¢3 ca interpolare liniard Intre capetele cl si c2 ale segmentului pe care se
afld c¢3 (desigur, lucrurile se intampld, asa cum am atras atentia, in domeniul proiectiilor
culorilor: e important sa stim ca reprezentdrile pe diagrama de cromaticitate sunt orientative,
intrucat se referd la proiectiile acestora !). Presupunem trei puncte necoliniare in interiorul
diagramei — ele definesc un triunghi al carui interior (‘gamut’) corespunde tuturor culorilor care

se pot obtine prin interpolarea liniara a culorilor reprezentate de varfurile triunghiului:

pHa=1, =)

-

x5, 23] eumby=d)

(4] '-‘\ s

(a) (b)

Fig. II.1.2_2 (a) Interpolarea liniara a culorilor: ! aceeasi culoare poate fi obtinutd din oricare
alte douad culori care definesc un segment ce contine culoarea — acesta e un caz de metamerism —
vezi subsectiunea urmatoare. (b) Definirea spatiilor colorimetrice inseamna definirea celor trei
culori primare - iatd cazul spatiului de culoare Standard RGB [ P1(0.64, 0.33), P2(0.3, 0.6),
P3(0.15, 0.06)]

Observatie: E important sd stim ca reprezentdrile ‘full gamut’ ale spatiilor de culoare pe
diagrama de cromaticitate sunt orientative, intrucit se refera la proiectiile acestora
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111.2. O trecere in revista a spatiilor de culoare

I11.2.1. Sisteme de reprezentare primare

Am aratat cum culoarea oricarui spectru vizibil f poate fi specificata pe baza valorilor tristimulus
ATf, A fiind o matrice N x 3. Coloanele lui A corespund esantiondrii a ceea ce se numesc
functiile de potrivire a culorilor. Definind un set standard de functii de potrivire a culorilor,

precizam un spatiu de culoare in care masurdtorile valorilor tristimulus sa fie consecvente.

Prima standardizare a terminologiei si masurdtorilor colorimetrice a fost realizatd de CIE in

1931. CIE a recomandat atunci doud seturi standard echivalente de functii de potrivire:
CIE RGB

- functiile de potrivire R/G /B (A) sunt asociate culorilor primare monocromatice cu lungimile
de unda: 400 / 546, 1 / 435, 8 nm, alese astfel incat valorile tristimulus pentru un spectru

corespunzator luminii albe sa fie egale.
CIE XYZ

- e o transformare liniard a spatiului CIE RGB venind cu doud conditii in plus: toate valorile

tristimulus sa nu fie negative si componenta Y sa corespunda luminantei.

Sisteme de culoare primare sunt aditive: culoarea e reprodusd prin suma ponderata a culorilor
primare. Dual, daca folosim culori complementare celor primare, bazandu-ne pe proprietatea de
absorbtie a culorilor primare de catre straturile corespunzatoare acestor culori complementare,
avem sisteme de culoare ce sunt substractive, e.g., spatiul de culoare CMYK, folosit mai ales la

imprimante.
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I11.2.2. Sisteme de reprezentare derivate

Aceste sisteme, in fapt transformari linare ale sistemelor primare, au fost impuse mai ales de
industria TV: daca pentru afisarea imaginilor se folosesc culorile primare date de caracteristici
hardware, pentru transmisia datelor se folosesc alte standarde. Actualmente existd doud
standarde de facto pentru transmisia TV: PAL cu sistemul YUV si NTSC cu sistemul YIQ. S-a
avut in vedere compatibilitatea cu TV alb / negru - nivelul de gri fiind dat de luminanta (Y) — si

alegerea componentelor de crominanta a.1 plaja lor sa fie cat mai mica.

Spatiul de culoare Ohta a fost gandit astfel incat componentele de culoare sa fie cat mai

decorelate. Astfel, transformarea e o bund aproximare a transformarii Karhunen—Loeve.

I11.2.3. Sisteme de reprezentare perceptuale

Se poate spune cd aceste sisteme se inspird din modul in care pictorii, pentru a obtine culori noi,
amestecd pigmenti relativ puternici — “saturati” — cu alb si / sau negru. Munsell a separat

atributele unei culori in:

- nuanta (‘hue’ : H) —e.g., cat de “rosie” sau “verde” e culoarea
- cromaticitate (C) / saturatie (S) — cit de amestecatd e culoarea cu alb si/sau negru
- strdlucire / intensitate / luminanta (‘value’: V)

E o reprezentare care se apropie si mai mult de perceptia noastra asupra culorii. Spatii de culoare
bazate pe coordonate de tip H, S si V: HSV, HSL, HIS, HVC, HSL, LCH.

Cele 3 atribute se reprezinta de aceasta data Intr-un spatiu de coordonate polare:

- nuantei 1i corespunde unghiul polar
- saturatiei 1i corespunde distanta pand la axa de simetrie rotationala

- intensitatii 1i corespunde axa
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Fig. II1.2.3_1 Spatiul de culoare HSV. Daca reprezentdm cromaticitatea in locul saturatiei, in
locul cilindrului obtinem un con (spatiul de culoare HVC) [wikipedia]

Avantajele sistemelor de reprezentare perceptuala:

- sunt intuitive, chiar daca modeleaza si cazuri exceptionale care contrazic intuitia, care spune, de
exemplu, ca un galben saturat e intotdeauna mai luminos decat un albastru la fel de saturat

- separd luminanta de crominantd - acesta e un avantaj foarte important (folosit pe larg in
prelucrarea si segmentarea de imagini) ntrucat permite folosirea independentd a componentelor,
e.g., H pentru segmentare, I pentru imbundtatire contrasta

Dezavantaje:

- exista singularitati in transformarile RGB < HSV: nuanta nu e definita pentru gri, saturatia nu
e definita pentru alb sau negru pur; in jurul acestor singularitdti avem o sensibilitate care poate fi
semnificativa

- nuanta, avand valori unghiulare, nu suporta operatii cum ar fi medierea

accentuate la extremitati, corespunzand rotirii si proiectiei cubului RGB intr-un hexagon / cerc

- neuniformitate perceptuald: nu se pot defini grade de similaritate intre (doud) culori in functie
de distanta dintre aceste culori.

Observatie: Calificarea spatiilor de culoare ca “independent de echipament” (‘Device
InDependent’) sau ‘dependent de echipament’ se foloseste frecvent in problemele de inregistrare
si reproducere a culorilor. Un spatiu de culoare e indep de echipament, dacd existd o
transformare nesingulard intre el si spatiul de culoare CIE XYZ. Aceste spatii se mai numesc
“neredate”, deoarece valorile din spatiu nu sunt folosite pentru redarea pe un “output device”.
DD sunt in general “legate” de un ‘input / output device’. Un exemplu de spatiu DD e DD RGB:
valorile din spatiu sunt trimise pentru afisare direct la monitor sau imprimantd — acesta e

avantajul spatiilor DD, chiar daca imaginile afisate nu arata la fel cu cele originale (scanate).
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Pentru a mentine simplitatea spatiilor DD, dar §i pentru a potrivi mdcar intr-un anumit grad
culorile Intre un echipament de intrare si unul de iesire, se folosesc spatiile DD standard — care se

pot defini in functie de spatii DI.

I11.2.4. Sisteme de reprezentare perceptual uniforme

Charles Poynton, un expert in prelucrarea imaginilor digitale, spunea: “HSL si HSV au fost
concepute pentru a specifica numeric cele trei componente (H,S,L). La acea vreme culorile
trebuiau specificate numeric. Dar acum utilizatorul poate alege culorile vizual, dintr-un Color

Checker sau Pantone, sau se pot folosi sisteme perceptual uniforme ca L*u*v* sau L*a*b*.”

In practicd, e mai la indeména evaluarea diferentei dintre culori asemanitoare decat dintre culori
mult diferite. Astfel, ca unitate de masura a diferentei dintre culori, apare ‘“diferenta abia
perceptibila” (‘Just Noticeable Difference’). JND in sistemele de reprezentare primare e foarte
neregulatd. In planul de cromaticitate xy, JND corespunde elipselor Mac Adams — in interiorul
acestora culorile nu pot fi diferentiate vizual. Mdrimea §i excentricitatea acestor elipse variaza

puternic cu pozitia centrului lor.

Construirea unui spatiu de culoare perceptual uniform se face stabilind o scarda de iluminare
uniforma si o diagrama de cromaticitate uniforma pentru culori cu acceasi luminantd. Cele doua
tipuri de informatie — de luminanta si crominanta se combind prin scalarea coordonatelor, astfel

incat unitatile sa corespunda aceleiasi proportii de JND.

In spatiul Uniform Chromaticity Scale uniformitatea perceptuali e aproape realizatd — elipsele
Mac Adams sunt de dimensiuni §i forme aproximativ egale. Pentru o uniformitate perceptuala
mai bund si pentru a suprapune originea spatiului culorii albe de referinta (‘White Point’)
standard, UCS a fost modificat in U*V*W?*_ spatiu standardizat de CIE 1n 1960. in prezent,
conform recomanddrilor CIE 1976, se folosesc spatiile Luv si Lab. De data aceasta, desi
sistemul de coordonate e cartezian (ca in cazul CIE RGB si XZY), componentele iau valori reale

(nu neaparat intregi).

WP pentru un iluminant se referd doar la cromaticitate (nu si la luminozitate) - aceea a unui

obiect alb “sub” acel iluminant. In general, nu se precizeazia WP, ci iluminantul (implicit e D50).
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WP poate fi stabilit in functie de aplicatie (‘white bancing’) — pentru imaginile dintr-o incapere
cu iluminare rosiaticd, albul de referintd va fi §i el mai rosiatic, altfel, e posibil sd obtinem

rezultate inacceptabile cind incercdm sa corectam aceste imagini.

Daca pentru majoritatea iluminantilor, cum ar fi iluminantii standard (CIE) de tip D (‘daylight’)
corespondenta iluminant — WP e 1 : 1, pentru alti iluminantii relatia e 1 : n. De exemplu, in cazul
CIE E (‘equal’ — SPD are o distributie uniforma), coordonatele WP sunt de forma (k.,k,k), k =

constant, coordonatele cromatice fiind [x,y] = [1/3, 1/3]

Conversia Intre iluminanti diferiti: daca inregistram culoarea unui obiect sub un iluminant, putem
evalua culoarea aceluiasi obiect sub un alt iluminant, dandu-se doar WPs pentru cei 2 iluminanti.
O metoda des intalnita e transformarea de adaptare cromaticd ‘chromatic adaptation transform’ —

o vom folosi si noi la conversia intre spatii de culoare.

Spatiul CIE Luv pleaca de la spatiul UVW si, spre deosebire de Lab, se potriveste situatiilor cu
un singur iluminant, unde nu se face vreo transformare de adaptare cromatica. Spatiul CIE Lab e
cel mai complet spatiu de culoare standardizat si a fost creat pentru a fi o referintd, independent

de vreun echipament.

Chiar daca Lab (e vorba de spatiul de culoare CIE Lab, si nu de spatiul de culoare Lab definit de
Hun in 1948) are un gamut mult mai cuprinzator decat al vreunui echipament - mai cuprinzator §i
decét poate cuprinde vederea umana -, trecerea la o reprezentare 16 biti / componenta asigurd
suficienta precizie pentru coordonatele Lab, uneori culorile imaginare obtinute in Lab sunt pasi
intermediari catre culori reale, Lab oferind un spatiu de manevra generos. Cromatica Lab e
prinsd in planul ab: Oa corespunde pozitionarii pe axa verde-rosu ( > 0) , iar Ob corespunde

pozitionarii pe axa albastru-galben:

Fig. I11.2.4_1 Spatiul de culoare Lab
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Dupad cum ne asteptdm, transformarile intre spatiile de culoare primare si cele perceptuale

uniform sunt neliniare. Conform [Vertan & Ciuc, 2007, p. 190]

( Y t1/3, t > (6/29)°
L=116f (70> — 16,unde f(t) = %(29/6)315 + %' in rest

) a=500[f (X%) ~f (YKO)]

\ b = 200[f (Y%) —f (Z%)]

Lab (ca si Luv) poate fi trecut din coordonate carteziene in coordonate polare prin formulele:
< b
- Nuanta: H,,, = arctg ( )

a

- Saturatie: Cyp, = Va? + b?

Distanta dintre doua culori e:

AE,, = VAL? + Aa? + AbZ, in reprezentarea carteziana si

AE,, = \/ AL? + AHab2 + ACabz, in reprezentarea polara

O JND corespunde lui AE,;, = 2.3, In reprezentarea carteziana.

JND e un fapt care atesta fuzitatea conceptului de culoare — era de asteptat intrucat culoarea e
o perceptie, insisi standardizarile CIE bazindu-se pe experimente cu expertul uman. In [Vertan
& Boujemaa, 2000], pe baza JND, se propun histograme fuzzy care sa masoare “tipicalitatea”
fiecarei culori dintr-o imagine in raport cu toate culorile din imagine, pe baza definirii unor

distante intre culori care corespund unor T-norme. Astfel, s-au gasit aplicatii In regasirea
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imaginilor pe baza continutului (Content Based Image Retreieval). In [Vertan et al., 2000] si
masoara “credibilitatea” fiecarei culori 1n raport cu toate culorile din ferestra de filtrare, pe baza

unei distante definite conform JND.

In subcapitolul urmitor vom dezvolta subiectul caracterului preceptual al culorii pentru a ajunge

la “Fuzitatea culorii si procesarea multi-canal” (ultima sectiune a capitolului).

I11.3. Caracterul perceptual al culorii

II1.3.1. Metamerismul sau granularitatea spectrului vizibil

Potrivirea metamerica (a doua culori) sau metamerismul e situatia in care doud spectre de puteri
diferite apar ca aceeasi culoare. Metamerismul survine faptului cd existd numai trei tipuri de
conuri care trebuie sa incarce cumulativ energie venind din partea unui interval larg de lungimi
de unda - spectrul vizual -, astfel Tncat acelasi raspuns al conurilor poate corespunde mai multor
combinatii de lumini monocromatice. Matematic, aceasta se datoreaza faptului ca matricea S sau

A nu e patrata.

Doui spectre esantionate de culori diferite, dacii se potrivesc vizual se numesc metameri. In
esentd metamerismul e aliasing de culori si poate fi descris generalizind teorema de
esantionare a lui Shannon. Iar aliasing-ul, in general, e o formd de manifestare a
nediscernabilititii spectrelor de citre om — ne aflim intr-un domeniu al impreciziei. Din
perspectiva fuzzy metamerismul corespunde granulatiei care apare la trecerea culorii de la

reprezentarea spectrala la cea data de cele trei tipuri de conuri receptoare.
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Potrivirea (metamericad) a culorilor are loc in special in cazul culorilor neutre (gri) sau inchise.

Metamerismul depinde de:

- iluminare, pentru cd aparenta culorii depinde de aceasta. Astfel, daca schimbam sursa de

lumina, culorile pot sd 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

IT1.3.2. Constanta culorii si vederea prin ‘retinex’

Se poate vorbi de o inertie a perceptiei culorii: culorile aceluiasi obiect apar ca neschimbate sub
diferite conditii de vizualizare (mai ales de iluminare). Un mar verde ne apare ca verde atét la
pranz, cat si la amiaza. Constanta culorii e o calitate care ne ajutd s recunoastem obiectele.
Conform wikipedia, In ‘computer vision’ au fost proiectati multi algoritmi care sa simuleze
aceastd calitate prin estimarea reflectantei. Constanta culorii € un concept inrudit cu memoria
culorilor si actualizarea (‘discounting’) iluminantului (concept pe care il vom folosi §i noi in
recunoasterea pixelilor de piele). In esentd, e vorba de faptul ci vedem “nu numai prin retina dar

99

si prin cortex, adica prin ‘retinex’”, dupa cum inspirat a numit Edwin H. Land acest sistem.

Constanta culorii e antagonica aparentei culorii - calitate pe care modelele de aparentd a culorii

(ca Hunt sau RLAB) o estimeaza pentru diverse conditii de vedere.

II1.3.3. Teoria culorilor opuse
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Aceasta teorie a fost creatd de Hering in anii *20 pe baza similitudinii culorilor. Similitudinea

implica un anumit grad de asemanare, ceea ce ne spune ca suntem in domeniul fuzzy:

color = {yellow, orange, red, violet, blue}
(" colour )
i Fig. 1I1.3.3_1 Reprezentarea fuzzy a culorilor,

v v v v v sau, mai exact, a variabilei lingvistice “culoare”

| | | i
¥ ¥ ¥y ¥ ¥

o

Teoria culorilor opuse stabileste o dihotomie - orice culoare poate fi descrisa ca:

- rosiatica SAU verzuie
- galbenda SAU albastra

O observatie experimentala interesanta e aceea ca o linie verde pe un fond rosu apare ca fiind gri.
Explicatia tine de capacitatea omului de a integra §i Tnsuma 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.

Culorile opuse pot fi vazute ca fiind complementare, culori care se definesc prin aceea ca suma
lor produce o culoare neutra (gri). Un experiment relevant in ce priveste “echilibrul” culorilor
opuse e acela al postimaginii: dacd fixam cu privirea un obiect de o culoare C si apoi privim pe
un perete alb, vom vedea aceeasi imagine intr-o culoare complementard lui C. Psihologia

perceptiei vizuale atribuie aceastd comportare oboselii unor parti ale sistemului vizual.

I11.3.4. Fuzitatea culorii si procesarea multi-canal

In ce priveste procesarea multi-canal a semnalelor in [Vertan & Buzuloiu, 2000] se observa ci:

1) procesarea multi-canal a semnalelor a devenit o necesitate.
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2) procesarea independentd a fiecdrui canal s-a dovedit inadecvata deoarece neglijeaza corelatia
intre canale; pe de alta parte tehnicile de decorelare, e.g., KLT, s-au dovedit ineficiente
computational si adecvate doar pentru clasa semnalelor cu proprietati statistice stabile in timp.

In schimb, s-au exploatat cu succes citeva proprietdti interesante ale spatiilor de culoare

perceptuale, cum ar fi:

- in imaginile naturale saturatia e relativ scazuta si e proportionald intr-un grad semnificativ cu
nuanta

- zgomotul independent per canalele R / G/ B e redus in componenta I (luminanta)

De exemplu, 1n [Carron & Lambert, 1996] s-au introdus catefa reguli fuzzy de decizie “soft” in

ce priveste importanta relativad a celor 3 componente:

1. if (Saturation is low) then (the Hue is irrelevant) AND (the Intensity is used for further
processing)

2. if (Saturation is medium) then (the Hue is weakly relevant) AND (Hue and Intensity used for
further processing)

3. if (Saturation is high) then (the Hue is very relevant) AND (the Hue is used for further
processing)

Imaginile digitale sunt mapari 3D — 2D ale scenelor naturale, esantionate, cuantizate si, astfel,
inglobeazd multa incertitudine, atat 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 i
“granular adaptive”, se bazeazd, In mare parte, pe experienta unui expert (uman) capabil sa

furnizeze reguli de clasificare.
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IV§ Contributii practice

1V.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 inversa Y— X.

Unele spatii de culoare decoreleaza mai bine componenta de luminantd de cea de crominanta,
ceea ce poate fi interesant, n particular, cand ne propunem sa extindem o prelucrare pe imagini
(in scara de) gri la imagini color. Spatiile de culoare uniform perceptuale sunt mai adecvate cand
ne propunem sa lucrdam cu o metrica in spatiul culorilor. Utilitatea apare si cand, pur si simplu
vrem sd vedem o imagine in spatiul ei nativ, adica in spatiul de culoare in care a fost conceputa.
In ce priveste problema generali pe care o tratim in aceasti lucrare, considerdm ci alegerea unui
spatiu de culoare potrivit poate fi decisiva pentru rezolvarea unei probleme de clasificare in

imagini.

Contributia noastra consta in faptul ca introducem o metoda noua 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].
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Necesitatea de spatii de culoare diverse si de conversii Intre acestea a dus la necesitatea
standardizarii, lucru de care s-a ocupat ICC - International Color Consortium - , numele nou
pentru CIE [ICC]. Sa reamintim ca CIEXYZ e “the master color space”, baza pentru toate
sistemele de management de culori, continand toate culorile perceptibile de catre om. CIELAB
deriva din CIEXYZ, fiind varianta sa uniform perceptuald. Astfel, aceste doud spatii de culoare

sunt de referinta.

IV.1.1. Conversia intre spatii de culoare pentru echipamente

In acest subcapitol vom folosi doud 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, Tn general, lucratori
profesionisti cu imagini digitale. Acest spatiu are o gama mult mai larga decat sRGB, putand
captura nuante de culoare mai “adanci” sau cu o “stralucire” mai mare. Oricum, daca aplicatia nu
“stie” cd imaginea a fost inregistratd In Adobe RGB, ea va arata la fel de “plata” pe un

echipament cu spatiul de culoare implicit SRGB, continand si conversii de culoare incorecte, €.g.

e verdele va apdrea prea galben etc. Sa vedem
—— pozitionarea in interiorul diagramei de cromaticitate a

celor doud spatii de culoare echipament intre care

vom implementa conversia:

Fig. IV.1.1_1 ‘Gamut’ sSRGB si Adobe RGB (1998)

conform wikipedia
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IV.1.1.1. Principiul

Conform ICC o transformare, dintr-un spatiu de culoare echipament (‘device color space’) 1n
altul, trece printr-un PCS (‘Profile Connection Space’): Color Space 1 — PCS (CIELAB sau
CIEXYZ) — Color Space 2. Fiecare echipament care captureaza si afiseazad culori poate avea
profilul sau. Unele produse vin cu profilele furnizate de poducator, dar putem genera i noi

profilul pe care 1l dorim folosind un colorimetru.

Iustrdm procesul conversiei intre spatiile de culoare echipament sRGB (iluminant Dgs) si
ProPhoto (iluminant Dsj). Chiar daca e vorba de aceste spatii de culoare, procedura ilustratd e
una generald, adicd de conversie intre oricare doud spatii de culoare (pentru echipamente).
Principiul conversiei: transformarea trebuie sda “treacd” prin stimulii absoluti (‘absolute

tristimulus’ conform ICC):

— A—
—
ciide

ﬂ
y 4

(X, Y, Z) Dgs —> (X, Y, Z) Dsg

T
l
i ~ ~ Gaswa
Fig. IV.1.1_2 Etapele procesului de conversie intre douad spatii de culoare echipament
Precizdm aceste etape pentru, urmand sa le detaliem in subsectiunile urmatoare:
1. (R’, G’, B’) echipament — (R, G, B) liniar dupa corectia gamma sRGB

2. (R, G, B) liniar > (X, Y, Z) : tristimulus relativ SRGB

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., de data asta 1n spatiul de culoare destinatie ProPhoto
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IV.1.1.2. De la spatiul de culoare echipament la PCS

PCS e o prescurtare atat ‘Profile Connection Space’ cat si ‘Profile Color Space’, in fapt doua
expresii echivalente. Acest profil descrie transferul de la spatiul de culoare echipament la spatiul
de culoare absolut, adica standardizat. Trecerea de la spatiul de culoare echipament la PCS

cuprinde etapele 1. si 2. de mai sus.

Etapa 1. consta 1n trei corectii gamma, una per fiecare canal — e.g., pentru componeta R avem:

R, =redTRC[R/] (1)
:unde R, e valoarea ‘linear’ si R, e valoarea ‘device’. Similar, pentru celelalte componete, G si

B. TRC (‘tone reproduction curves’) e o expresie echivalentd cu ‘gamma correction’, fiind legata

de electronica echipamentului.

Transformarea gamma inversa (“RGB — R'G'B”) e:

redTRC'[R,], 0<R, <1
R, =1 redTRC'[0], R, <0 )
redTRC'[1], R, >1

Similar, celelalte componete, G si B. Observam trunchierea la intervalul [0,1]. De retinut si ca
transformrea gamma (directd si inversd) e specificatd prin puncte de control cu coordonatele in

intervalul [0,1].

Etapa 2. Transformarea (R, G, B) liniar —>valorile de tristimulus relativ (X, Y, Z) sRGB e o
transformare liniara, i.e. care poate fi descrisd printr-o matrice 3 x 3 (ea se da codificat 1n fisierul
.Aicm). Etichetind cu ‘r’, ‘g’ si ‘b’ coloanele si cu ‘X’, ‘Y’ si ‘Z’ randurile acestei matrici,

expresia lui Xiepativ €

X, = (X, gX, bX)* (R, G, B). 3)
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Similar, Y si Z, vom folosi in formula Y si, respectiv, Z. Transformarea inversa se face prin

inmultire cu inversa matricei.

IV.1.1.3. De la colorimetria relativa a PCS la colorimetria absoluta

Etapa 2., adica transformarea (X;, Y;, Z;) = (Xa, Ya, Z,) (tristimulus relativ SRGB — tristimulus
absolut), consta intr-o scalare:

X, =(X,.,/X,)-X, @

Similar, se calculeazd Y, si Z,, cu (X,Y,Z),, media punctului de alb (“White Point’);

(X,Y,Z), reprezintd albul PCS-ului (‘illuminant white’, care, e.g., pentru spatiul de culoare
echipament ProPhoto din Fig. IV.1.1_2, e D50, cu X=0.9642, Y=1, Z= 0.8249).

IV.1.2 Implementarea conversiei

Vom implementa conversia din Fig. IV.1.1_2 cu Adobe RGB (1998) pe post de ProPhoto, in
ambele sensuri: SRGB < Adobe RGB.

Spatiul de culoare pentru un echipament se codifica conform ICC intr-un fisier ‘.icm’. Vom
folosi varianta Nikon a celor doua fisiere. Desi implementarea noastra e pe 8 biti / canal

(componenta), ea se poate adapta usor pe 16 biti / canal.

IV.1.2.1. Modulele aplicatiei

Iata, in ordinea apelarii, modulele aplicatiei pe care am proiectat-o si implementat-o in C++, In

ideea portabilitatii codului, dar si a testdrii vitezei de calcul:
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Citirea si decodarea informatiei dintr-un figier .icm

- date fiind prin doua .icm-uri cu profilele de culoare (PCS) cele doua spatii de culoare intre care
facem conversiile (directa si inversd), acest modul va furniza o structurad cu informatia necesara

conversiilor

Implementarea efectiva a conversiilor - iata blocurile acestui modul:

canal
‘device’ 1 —

liniar 1

liniar Fig. IV.1.2_1 Conversia de la spatiul

1 — 2 de culoare 1 la spatiul de culoare 2
. canal /
Spatiu 2 liniar 2 —
‘device’ 2

IV.1.2.2. Testarea acuratetei si vitezei de calcul. Surse de erori (puncte slabe)

Prin acuratete intelegem impresia perceptuala si reversibilitatea transformarii, respectiv 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 )
AA trebuie sa fie “cat mai” identica cu A.

Pentru eficienta si relevanta exprimarii numim cele 3 blocuri din2. IV.1.3_1: Cdev_lin, 01 (acest
bloc opereaza cu numere din intervalul [0,1]) si Clin_dev. Mai mult, Cdev_lin si Clin_dev le pot
numi gamma directa si inversa. Astfel, procesul unei conversii devine: gamma — 01 — gamma"l.
De asemenea, in loc de (R’, G’, B’) echipament in spatiul 1, vom scrie RGBdevl, iar in loc de

(R, G, B) liniar in spatiul 1, vom scrie RGBlinI.
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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 C optimizatd
erorile apar la a opta zecimal. Motivul e simplu: putem reduce toate operatiile care au loc in acest

bloc la o inmultire cu o matrice (3 x 3).

Erorile apar inerent pentru transformarile gamma (directd §i inversd), iar noi trebuie sa
interpolam aceastd transformare datd prin puncte, si nu printr-o formula matematica, desi stim
din teorie ca transformarea (sau corectia) gamma e o functie putere de forma 0 =17y fiind
coeficientul gamma, intrarea I si iesirea O situdndu-se in intervalul [0, 1]. O valoare gamma
y <1, micsorand prin transformarea gamma un interval de pe abscisd, e uneori numita ‘encoding
gamma’. Decodarea corespunde unel transformadri gamma inverse cu y > 1. Codarea / compresia
gamma se foloseste pentru codarea luminantei liniare sau a calorilor RGB liniare in semnale

9 A
1

video analogice sau digitale; decodarea / decompresia gamma apare “spontan” in tubul catodic
(CRT) de care dispun monitoarele — putem spune ca ¢ o decodare hardware. Pe de altd parte,
codarea gamma mapeaza datele (atit analogice cat si digitale) intr-un domeniu mai uniform din

punct de vedere perceptual.

Pentru un monitor CRT, se spune ca y e aproximativ 2.2. De fapt, y variaza intre 1.8 si 2.5. $i,
asa cum spuneam, un spatiu de culoare al unui echipament, y se da prin mai multe puncte de

control, care pot diferi de la un producator la altul.

rTRC

A0SSPOME Eio  TV.1.2_2 Transformarea gamma pentru

........................................ canalul R, in cazul spatiului de culoare sRGB

. de la Nikon[Nikon].

_— ]

_— ]

—_—
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1V.1.2.3. Tratarea erorilor. Optimizari

Intrebarea principald care se pune 1n ce priveste acuratetea conversiel e: cum sa interpolam intre
punctele de control care specificd transformarea gamma pentru a obtine cea mai “exacta”

transformare gamma? Conform teoriei, dar si graficului de mai sus, putem scrie:

y=x (5)

, unde x e valoarea unei componente R/G/Bygispozisiv normalizata la [0,1], y e R/G/B liniar si exp e
un numar real. E o dependentd nonlineard. Cum interpolam? Interpolarea liniara ar fi cea mai
bund metoda, prin simplitate si viteza de calcul. Ideea e sa aplicam logaritm-ul relatiei (5).

Astfel, obtinem o dependenta liniara [Beu, 1999]:
lg(y) = exp-lg(x) (6)
Abordarea transformarii gamma va fi:

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

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

3. Calculeaza R/G/Blinear=(R/G/Bi)’ (folosim logaritmul in baza 2 pentru viteza de calcul —
impartirile la 2 se realizeaza ca deplasari la dreapta ale bitilor).

Toate acestea le facem intr-o etapad de preprocesare - construim un LUT (‘lookup table’) pentru
procesarea efectiva. Mai mult, sd ne amintim cd trecerea de la un RGB linear la altul (blocul 01)
e, in fapt, inmultire cu o matrice (3 x 3). Inseram $I aceastd informatie (inmultirea cu o

constantd) in LUT. Astfel, pentru o acuratete si o viteza de calcul mai mari avem

- pentru blocul gamma: 1utTRC R/G/B :[0..255] — [0, 1]
- pentru blocul O1: lutMatrix R/G/B :[0..255] ~ [0,1]. Acest LUT foloseste 1utTRC si

precalculeaza termenii conform relatiei (3), astfel incat trecem un pixel din RGBdevl in
RGBIin2 prin trei operatii de ‘lokup’ cu lutMatrix i doud adunari.
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- pentru blocul gamma"1 folosim 1utTRC ™ [0,1]  [0..255] .

Cum interpoldm pentru blocul gamma™'? Avem de ales o singuri valoare iesirea corespunzatoare
componentei R/G/B a unui pixel. Vom folosi aceasta restrictie si faptul ca transformarea gamma
(directa sau inversd) e monotond. Astfel, calculam la preprocesare conform coordonatelor
punctelor de control (pentru acuratete folosim aceeasi abordare ca in cazul transformarii gamma
directe - logaritmare, interpolare liniara si ridicare la putere):

lutTRC™ R/G/B:: [0,%, 1,%,2,...,255] > [0,1], adicd luam si mijloacele intervalelor definite de

intregi In domeniul acestui LUT. Acest lucru ne va fi deosebit de util in a implementa o
transformare gamma inversa eficientd. Fie x valoarea unei componente liniare R/G/B si, prin
transformarea gamma inversd, vrem sa aflam valoarea componentei echipament y € [0..255].

Folosim urmatoarea teorema, valabild (cu adaptarea inegalitatii) pentru orice f monotona:

Teoremad: Fie o functie f : R — R monoton crescatoare. Pentru a decide daca y e una din doua
valori consecutive pe ordonatd (y; si y» = yi+1), dandu-se o valoare x pe abscisa, cea mai
eficienta metodd e aceasta: y > f(xy) ? Xz : X5, unde X, = X; + Y2, i.e. alege X, daca y > f(xp),

altfel alege x;.

Functia gamma e monoton crescatoare. Astfel, conform teoremei de mai sus, putem folosi un
LUT (1utTRC ) si pentru blocul gamma'l. Operatia de lookup, facandu-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 inmultirilor i Tmpartirilor

- 0 abordare ‘run length’ — in general, intr-o imagine sunt regiuni de marime considerabila in
interiorul carora pixelii au culori cel putin similare (e o problema 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.
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IV.1.3 Testarea conversiei

Pentru testarea conversiei am folosit un ‘Color Checker’, la o rezolutie de 7 M px:

Fig. IV.1.3_1 si IV.1.3_2: prima imagine corespunde unei conversii Adobe RGB — sRGB cu

logaritm (metoda noastra), urmadtoarea corespunde aceleiasi conversii cu metoda clasica
(interpolare liniara)
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Asa cum am spus la sectiunea IV.1.2.2 testam acuratetea conversiei prin impresia perceptuald si
reversibilitatea transformarii, adica gradul in care apar cat mai putine variatii (erori) pe parcursul
unei transformari dus-intors intre cele doud spatii de culoare. Impresie perceptuala pe care am
incercat sd o reddm 1n figura de mai sus, chiar daca, restrictionati de suportul acestei lucrari,
prezentdm imagini nu numai comprimate de la formatul .bmp la formatul .jpg, dar si micsorate

pentru a putea fi puse 1n pagina.

La o privire atenta, cateva diferente intre cele doud imagini pot fi observate, in special, in
regiunile unde negru e predominant, e.g. sub masa, la obiectele negre si In zonele de umbra. In
conversia fara logaritm, pare ca un praf foarte fin se intinde peste imagine. E predictibild acesta

aparentd — iatd un argument grafic:

interpolare

Firi logaritm Fig. IV.1.3_3 Argument grafic al acuratetei superioare a

metodel noastre, dar si al aparentei imaginilor anterioare

interpolare
cu logaritm

Reversibilitatea transformarii a fost masurata in tabela de diferente:

DIFFs % AAlog_A AAdIl_A

Sfoto_Slog

Sfoto_Sdll Slog_Sdll

0.2540932 | 73.9935169 | 77.5440351 | 77.6912546 | 64.4213062
0.0842800  0.0898927  24.5896225 36.5294016 0.4897142
00518853 | 0.0539477 | 2.8738575 | 5.5211811 | 0.0000000 |
0.0479098  0.0487633  1.2290542  1.1713816 _ 0.0000000
00437978 | 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
(ehahah (186,166,3)  (186,1663)  (52,92,56)  (0,90,49)  (9,15,11)
Tabela arata 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.

A

Acesta e intelesul lui ‘A’. ‘AA’ inseamna imaginea trecutd in sSRGB (imaginea ‘S’) si Tnapoi in
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Adobe RGB. ‘log’ se refera la conversia cu logaritm, ‘dll’ se refera la soft-ul Nikon pe care 1-am
avut la dispozitie pentru a avea un termen de comparatie relevant, iar ‘foto’ se referd la o camera

Nikon performanta care putea achizitiona aceeasi scena atit in sSRGB, cét si in Adobe RGB.

Prima coloana indica:

9

- <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, coloana care mai aratd ca softul produs de Nikon nu interpoleazd in
domeniul logaritmic ($i, stim, nici liniar) — ci §i ca, n unele privinte, chiar 1i e superioara. Astfel,
se confirmd impresia perceptuala cd varianta ‘log’ e mai precisa, comparind coloanele
‘AAlog_A’ si ‘AAdIl_A’ din tabeld, 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 aratd ca, prin varianta noastrd, ne apropiem mai bine decat Tnsusi
softul produs de Nikon de fotografia obtinuta cu camera Nikon, fotografie care beneficiaza si de

niste corectii suplimentare.

In ce priveste viteza de calcul a conversiei, consideram ca am argumentat suficient. Mai afirmam

numai cd, folosind LUT-uri, timpul de procesare se reduce de la minute la secunde.

IV.1.4 Concluzii

Termenul de comparatie a metodei noastre a fost 0 metoda de conversie (intre spatii de culoare
pentru echipamente) “de top” din industrie, anume cea folosita de firma Nikon, metoda a carei

implementare (cod executabil, dar si cod sursd) am avut-o la dispozitie. Am lucrat chiar cu
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profilele de culoare sSRGB si Adobe RGB pentru Nikon. Implementarea noastrd a fost propusa
firmei Nikon, nu stim ce s-a Intamplat mai departe, intrucat am schimbat serviciul. Avantajele

majore ale metodei noastre sunt:

1. viteza de calcul superioard gratie unei “lut-ificari” ingenioase, fard a folosi multd memorie

suplimentara pentru aceasta. In fapt, construim in 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: [O,%, 1,%,2,...,255] —[0,1]

Prima si 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 destinata 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 doua spatii de
culoare. Pentru transformarea gamma inversa lut-ificarea” e bazata pe teorema pe care am

enuntat-o la sfarsitul subsectiunii IV.1.2.3.

2. acuratete gratie observarii alurii graficului transformarii gamma conform punctelor de control
specificate de profilele de culoare si aplicarii unei interpolari potrivite, adicd a interpolarii liniare

in domeniul logaritmic — aceasta a accelerat SI viteza de calcul

3. generalitatea abordarii: adresam problema oricdrei conversii intre spatii de culoare pentru
echipamente. Asa cum am subliniat mai sus, zona slabd a unei conversii intre doud spatii de
culoare, transformarea gamma o tratim intr-o manierd care se preteaza si la alte transformari
specificate prin puncte de control, ideea fiind cd interpolam conform alurii curbei transformarii,
acest fapt dandu-ne posibilitatea sd3 avem performante atit in ceea ce priveste acuratetea, cat si

viteza de calcul.
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Chiar si procesul de “lut-ificare” poate fi generalizat — de aceea am simtit nevoia sa 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 specifica a determinarii eficiente a unui “spectru” de culori
conform cdruia sd putem detecta zonele de piele (umand) dintr-o imagine digitala, adicd, ne
propunem sa determinam un ‘skin locus’ (SL) in vederea detectiei zonelor de piele (‘skin
detection’: SD), metoda noastra de extragere maximald (in sensul eficentei mentionate) a
informatiei din date poate fi generalizatd si pentru alte probleme nedeterminate de clasificare in
imagini. Aceasta “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 Sl conditiile de achizitie a imaginilor. Vom stabili o taxonomie a bazei de imagini de
calibrare SI dupa tipul si setdrile camerei foto. Astfel, vom furniza un cadru de lucru adaptiv si
dinamic, capabil sa Tmbundtdteascd orice metoda de clasificare bazata pe clasificarea pixelilor.
Aceasta flexibilitate plus cele doud ingrediente majore 1n industrie, acuratetea si viteza de calcul,
vor configura fatd cu ‘the state of the art’-ul existent o metaeuristicd mai eficientd de
determinare a formei spatiului unei probleme de recunoastere nedeterminate - vezi $i
[Georgescu, 2010]. Tot in acest subcapitol vom trata si problema modelarii acestui spatiu - vezi

si [Georgescu, 2011].

In particular SD joacd un rol important intr-o categorie larga de aplicatii de procesare a
imaginilor, cum ar fi:

- detectia fetei si1 / sau urmarirea fetei (‘face tracking’) / persoanei

- analiza mimicii
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- detectia mainilor pt.: recunoasterea gesturilor, controlul robotic si diverse “interactiuni” om-
calculator

- filtrarea continutului pornografic de pe internet

- gasirea imaginilor pe baza continutului (‘content-based image retrieval systems’) etc.

IV.2.1. Stadiul actual si problematica metodelelor de detectie a pielii

Asa cum e ardtat 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 i scalari, 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
mataeuristica care permite Inglobarea eficientd (‘plug and play addition’) intr-o metoda de SD a
oricarui criteriu nou (e.g. un criteriu de migcare, 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 selectivitatii metodei (reducerii fals pozitivelor). E o metoda dinamica de detectie
(bazata pe pixeli) si in sensul ca putem Ingloba informatii noi pentru detectie prin adaugarea 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 rasd caucaziana.
Amintim cd, 1n literatura de specialitate, o metoda de SD ‘pixel-based’ clasifica fiecare pixel ca
fiind de piele sau nu, independent de vecinii sai; prin contrast, 0 metodad ‘region-based’ ar lua in
considerare aranjamentul spatial al zonelor cu piele [Chang & Zhigiang, 2007] — acesta e doar o
taxonomie folositd pentru a clarifica principiile. Pentru a “profita” cit mai mult de pe urma
oricarei informatii, vom avea in vedere ca SD trebuie sad tind 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
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“Intuitie” topologica, pusa in serviciul metodei noastre, impreuna cu informatia de probabilitate

asociata fiecarui SP ne situeaza in domeniul tehnicilor fuzzy.

O camerad digitala (Charge-Coupled Device) color poate fi descrisd ca un filtru care trece
semnale continue de culoare intr-o reprezentare cu 3 componente (‘Red, Green and Blue’),
fiecare componentd avand o valoare intr-un interval limitat. Aceastd compresie a spectrului
genereazd metamerism — vezi subsectiunea III.1.2.1. (“Metamerismul sau granularitatea
spectrului vizibil™). In general, ne-linearitatea camerei (foto) e cauzata de conversia intrare-iesire
conversie care depinde SI de semnalul de intrare. Desi in formarea unei imagini color factorii
camerei $i reflectanta suprafetelor, de altfel, factori foarte greu de precizat, sunt multi alti factori
care pot avea un efect esential: geometria (scenei §1 pozitia camerei fatd de aceasta, umbre etc.),

mediul Inconjurator, tipul si setdrile camerei, electronica si alte non-idealitati ale camerei.

Toate aceste aspecte reale ne conduc la o abordare centratd pe datele experimentale, “cazand”
abordarile care Incearca 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 1n formule explicite.

SD are o istorie insemnata, si, in ultima decada, au fost publicate unele articole recapitulative si
comparative privind diferite tehnici [Gonzalez et al. 2010]. Metaeuristica pe care o propunem e
un mixaj intre cateva metode populare de SD, incercand sa ludm ce e mai bun din acestea din
punct de vedere al eficientei reclamate de industria procesarii imaginilor. In acelasi timp, in ideea
modularitatii, dar §i a programarii orientate pe obiecte, pentru a ajunge la implementarea de SD,
urmam o succesiune de etape general acceptatd — conform [Vezhnevets et al., 2003] apar 3 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’) 1n acest spatiu

3. algoritm-ul efectiv de SD (ce se intampla la preprocesarea unei imagini)
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IV.2.2. Alegerea spatiului de culoare si colectarea pixelilor de piele

1V.2.2.1 Alegerea spatiului de culoare

Desi in literatura de specialitate existd puncte de vedere conform carora alegerea spatiului de
culoare nu are legatura cu performanta unei SD, mai multe studii raportand o rata de 95% pentru
detectia corecta si o ratd intre 15% si 30% pentru detectia incorectd, nu credem 1n generalitatea
acestor evaludri. Suntem de acord insd cu faptul cd, pentru orice SD, e mai putin probabil sa

ratam un pixel de piele(SP), decat sa confundam non-SP cu SP.

Simtul comun ne sugereaza cd aparitia pielii in imagini poate fi mai degraba controlata de
crominantd decit de luminantd: luminanta poate varia intr-un interval mult mai larg decét
crominanta. Multe lucrdri de determinare a SL 1intr-un spatiu de culoare au renuntat la
componenta de luminantd. Aceastd reducere a dimensionalitatii SL (de la 3D la 2D) a
eficientizat foarte mult procesarea ulterioara. In plus, SL-ul 2D se poate “generaliza” la unul 3D,
asigurandu-ne astfel de reducerea fals negativelor — un deziderat principal, avand in vedere ca, de
multe ori SD are loc ca etapa intermediara altei probleme, e.g. de reducere a ochilor rosii in
imagini (vezi subcapitolul urmator). O decorelare cat mai bund Intre crominanta §i luminanta
devine foarte utila. E unul dintre motivele principale pentru care am ales spatiul de culoare
YCbCr pentru metoda noastrd de SD. YCbCr e un spatiu de culoare care se mapeaza foarte bine
si pe cerintele industriei (avem in vedere si simplitatea transformarii RGB < YCbCr) procesarii

imaginilor, dar si pe cerintele industriei procesarii semnalelor video

YCDbCr e un spatiu de culoare foarte popular in ‘pixel based SD’ [Gonzales & al., 2010]. YCgCer,
o varianta a lui YCbCr, a fost “raportat” ca “produce” un SL mai compact [deDios & Garcia,
2003]. Acest spatiu de culoare foloseste o diferenta de culoare (G-Y) mai micad decat (B-Y) —
cum se face in general pentru a minimiza erorile de codare-decodare — e, totusi, definit exclusiv
pentru aplicatiile de analiza de imagini, mai ales pentru segmentarea fetelor. Oricum, alegerea ca

spatiu de culoare YCgCr fatd de YCbCr nu ar schimba semnificativ consideratiile noastre.
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1V.2.2.2. Colectarea pixelilor de piele

Pixelii de piele (SP) i 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 sd fie “foarte” exactd. Pundnd 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 inferior).

Aceste praguri le punem procentual — intre 5 si 10%.
Retinem pentru fiecare SP: Y, Cb, Cr numarul de aparitii (informatie de probabilitate).

Informatia de probabilitate, in fapt frecventa relativa a SP, ne da posibiliatea construirii unui

ege oy

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

impreciziei”.

2

120
Ch

N ™ Sa observam forma Skin Locus-ului.

13

150

8 Fig. IV.2.2_1 Reprezentarea 3D of a SL - in
spatiul YcbCr - conform  [Georgescu,
2010]

LF]

E important de avut in vedere ca lucram cu baze de date de imagini cat mai mari, mai complete,
dar si mai “specializate”. Acesta credem ca e bine sa 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.am.d.. De fapt, cu factori care ar putea fi stiuti inaintea procesarii efective a imaginii pentru
SD, astfel incat sa putem alege setul corespunzator. Daca un om recunoaste foarte usor o zona de
piele, e nu numai datorita capacitatilor inca neexplicitate ale sistemului sau nervos, dar si datorita
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 daca ne delimitdm cat mai bine
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conditiile in care clasificam. Clasificarea pielii la modul general, € nu numai o utopie tipica, dar

si fara logica.

Astfel, intr-un mod realist, in acest stadiu am obtinut informatii probabilistice despre subspatiul

culorilor pielii 1n spatiul de culoare YCbCer, informatii pe care le vom prelucra in continuare.

IV.2.3. Reprezentarea Skin Locus-ului in vederea eficientei Skin Detection

E momentul sd trangdm In vederea eficientei SD, mai exact a aplicabilitatii SD in timp real:
observam ca reprezentarea 3D de la Fig. IV.2.2_1 seamand destul de mult cu un cilindru. Se
confirma perceptia de la subsectiunea 1V.2.2.1.: pentru componenta de luminantd putem retine
doar doud praguri globale: unul inferior si unul superior. Astfel, pentru un SP vom retine

coordonata Cb, coordonata Cr si numarul de aparitii. SL devine:
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Se confirma o alta intuitie: pielea are o aparenta de rosu si mai putin de albastru (cu exceptia
unor cazuri de iluminare florescentd) - componenta Cr ar merita o “rezolutie” mai mare decat

Cb intr-o reprezentare a SL in planul CrCb.
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Sa avem in vedere cd proiectia Tn planul CrCb a SL amesteca clasa pixelilor “de” piele SP, cu

clasa non-SP. Cu atit mai importantd devine informatia de probabilitate, care ne ajutd sa

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

IV.2.4. Modelarea distributiei SL

1V.2.4.1 Informatii despre forma si probabilitate pentru un SL. Ideea algoritmului nostru

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

Aceste asemanari majore ne duc la doud concluzii importante:

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

Fig. v.24_1
Reprezentarea in
planul CrCb a SL
cules din 20 (in
stanga) si din 883
fotografii

C1) nu avem nevoie de foarte multe imagini pentru a configura / culege un Skin Locus (mai

degrabd avem nevoie de cateva scene fotografiate 1n diverse situatii (cateva fete, acestea
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contindnd multi SP), ceea ce nu Tnsemnd abandonarea principiului specializarii si al calibrarii, ci

doar c4, intre anumite limite putem interpola.

C2) SL e relativ compact

Sa coroboram aceste informatii despre forma cu cele de probabilitate.

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 (dupa o
conventie asemanatoare cu cea pentru
relief, adica albastru inchis corespunde
SP cu cea mai mica 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 mai mare
probabilitate. Aceasta observatie
impreund cu CI1) si C2) de mai sus ne
face sa ne gdndim 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’ (‘bin’) — cel mai rapid algoritm pentru problema noastra: testul daca un pixel de
coordonate [cr] [cb] e SP se reduce la doua comparatii (testam daca un punct apartine unui
segment). Pentru a compacta adecvat SL, 1n ideea de a aplica un astfel de algoritm, putem aplica
prelucrari morfologice, tinand cont si de informatia de probabilitate.

1V.2.4.2 Scurt breviar teoretic al metodelor de modelare a SL si comparatia acestora cu metoda

noastra

Vom rezuma céteva din principiile relevante ale metodelor de SD pentru a preciza metoda

noastrd in contextul ‘state-of-art’-ului curent. Restrangem analiza la ‘pixel based methods’,

numite, 1n literatura de specialitate si ‘pixel based methods’. Asa cum am mentionat in sectiunea

IV.2.1., aceste metode sunt apreciate. din punct de vedere al efortului computational, al
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robustetei la rotatii, scalari, ocluzii partiale, de fapt, la orice alte “deformari” geometrice,
eliminand si nevoia urmdririi unor puncte / zone cheie ale formei. in ce priveste ‘region based
methods’, vom spune numai cd pentru o mai buna selectivitate a pielii (mai putine fals pozitive),
am putea adduga un criteriu de vecindtate, de texturd sau de forma geometrica pentru

segmentarea obtinuta de SD.

Procesarea culorilor fiind mult mai rapida decat orice altd caracteristica faciala, ea poate fi
folosita ca etapa preliminara pentru orice tehnica de detectie a fetei, ca sa luam una din cele mai
populare aplicatii de analizd a imaginii [Hsu et al., 2002]. Uneori se poate proceda invers.
[Zheng et al., 2004] au prezentat un SD adaptiv pentru detectia imaginilor oamenilor dezbracati.
Intr-o prima etapa tehnica lor folosea un detector de fete — argumentatia lor era ca aceste culori
depind intr-un grad mare de iluminantul scenei si de rasa persoanei, astfel incat e mai potrivit sa
gasim intai fetele si apoi, pe baza culorilor si texturilor ‘“de” piele din fete, sa determinam

celelalte zone de piele.

Modelarea parametrica a distributiei SL

Aceste metode prezinta avantajul cd pot interpola si generaliza datele de antrenament, adicd
semnalele / imaginile prin care sistemul de SD e Invatat sa recunoascd zonele de piele. Un alt
avantaj e ca necesitd un spatiu de stocare minimal. Dezavantajul major e cd modelarea
parametrica e greu de justificat. [Yang et al., 1999] arata ca distributia SL in spatiul de culoare
RGB normalizat, pentru o singurd persoana si intr-o scena cu iluminare fixa e o distributie

gausiand. Dar foarte putini autori raspund la asemenea chestiuni.

!!'In general, modelarea parametrica e potrivita pentru constructia clasificatorilor cand avem un

set redus de date de antrenament.
Modelarea neparametrica a distributiei SL

Aceste metode nu presupun un model explicit pentru distributia SL. Conform [Gomez, 2000] pe
baza datelor de antrenament se poate defini o hartd probabilistica a pielii (SMP: ‘Skin Probability

Map’), atribuind o probabilitate (de a fi SP) fiecarui pixel.
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Variante SMP:

* ‘Lookup table’ (LUT) sau ‘Histogram Model’: in principiu e tipul de metodad care se preteaza
la o implemetare cu ‘bin’-uri — algoritmul nostru se bazeaza pe acest principiu, fiind insd mai

avansat prin prelucrarile pe care le face pe baza informatiilor de probabilitate

* Classificare Bayes: clasificarea SP / non-SP poate fi definitd probabilistic astfel: ddndu-se un
pixel cu culoarea c, sd se afle probabilitatea ca acesta sd fie un SP: P(skinlc). Odatd ce aceasta
probabilitate e calculata, pixelul e clasificat ca SP dacd ea e peste un prag, altfel pixelul e
clasificat ca non-SP. Desigur, nu putem calcula probabilitatea pentru orice culoare posibila (e.g.,
pentru o reprezentare pe 24 de biti am avea de calculat 2563 culori). Din fericire, folosind regula

Bayes putem scrie:
P(skinlc) = P(clskin) P(skin) /P(c)

P(c) nu afecteazd clasificarea specifica de SP, iar P(skin) se poate estima. Conform regulii
Bayes, ramane sd calculdm termenul de asemanare (‘likelihood’) P(clskin) — ceea ce se face
calculand densitatea de probabiltate conform unei baze de SP-i. Pentru calculul acestei densitati
se pot folosi histograme [Jones & Rehg, 2002], un model de estimare gausian simplu sau mixat

[Yang & Ahuja, 1999].

* ‘Self Organizing Map’ — proiectatd de Kohonen in anii 80, a devenit una din cele mai populare

tehnici de invdtare nesupervizata.

SPM de tip Bayes a fost raportatd in [Vezhnevets et al., 2003] ca avand cele mai bune

performante in sensul minimizarii fals pozitivelor pentru o rata de detectie corect data.

Pentru majoritatea metodelor neparametrice, mai multi cercetatori au remarcat un grad Tnalt de
independenta a performantelor acestor metode fata de alegerea spatiului de culoare. Mai mult, ca
rezultat teoretic, [Albiol et al., 2001] au aratat ca pentru o SD optima D(x) intr-un spatiu de
culoare C, si pentru o transformare ce se poate inversa intre spatii de culoare T:C->Cl1, exista un

clasificator D1(x) in C1, cu aceeasi ratd de fals pozitive si fals negative ca a lui D(x) in C.

Fiind independente de forma SL, ludnd in considerare suprapunerea claselor SP si non-SP si

construind automat reguli de clasificare - vezi [Gomez & Morales, 2002], unele din aceste

185



metode par foarte promitatoare pentru o metoda de SD antrenatd conform unei baze de date

mari.

Modelarea explicitd a distributiei SL

De exemplu, putem defini SL ca un set de inegalitati. Pornind de la culoarea “rosiatica” a pielii,
intr-o aplicatie industriald, firma Nikon folosea, ca pas intermediar detectiei fetei, SD conform

inegalitatilor:
R>G+klandR >B +k2 (1)

, k1 si k2 depinzand de saturatie. Aceasta SD a fost raportatd ca fiind foarte rapidd — metoda

noastrd e superioara atat ca viteza de calcul cat si ca selectivitate. Pentru a compara selectivitatea

am tradus relatiile in YCbCer:

Fig. IV.2.4_3 SL definit de relatiile (1) e semnificativ mai mare decat cel definit de noi — vezi
Fig. IV.2.4_1

Incercarea de a defini SL prin inegalitati a dus la un rezultat interesant: SL ia forma unui

dreptunghi in planul de culoare (log(R/G), log(RGfBz)), SD inseamnand comparatiile:

R > 0.97G and R < 3G and RG < 36B” and RG > 0.7B and RG* > B*(3.5R — 7G)
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Pentru luminanta si in vederea eliminari culorilor gri s-au pus conditiile:
0.3R + 0.6G + 0.1B > 35 and max(R, G, B) - min(R, G, B) > 15 2)

Acestd modelare a fost raportatd ca fiind performantd[referinta], totusi, fiind inferior ca
performante modelarii nostre — vom reveni asupra modelului dat de (2) la subsectiunea 1V.3.2.2,

“Stabilirea prototipurilor”.

Dezavantajul major al acestor modelari e selectivitatea redusa: sa observam in Fig. IV.2.4_3 ca,
dupa relatia (1), sunt clasificati ca pixeli de piele si pixeli prea rosii sau roz .in Fig. IV.2.4_3
observam ca, pana si in conditiile unui SL cu dispersie mare putem defini un dreptunghi
incadrator, ceea ce arata gruparea SP-ilor. Mai observam ca probabilitatea unui SP nu creste spre

centru — ceea ce € contrar perceptiei noastre.

(15

Dupa ce am “inconjurat” problema SD din perspectiva metodelor posibile / existente de SD, vom
prezenta in detaliu modelarea noastrd. Avem de compactat SL reprezentat in Fig. IV.2.4_2. Dupa
cum am spus in incheierea subsectiunii IV.2.4.1, avem doud obiective: conectivitatea si

convexitatea. Mai Tntdi trebuie asigurata conectivitatea.

1V.2.4.3. Conectarea SL

SL reprezentat in Fig. IV.2.4_2 prezintd la margine pixeli izolati care ar putea fi “zgomot de
piele”, adica pixeli care apar accidental ca fiind “de” piele. Putem inldtura acesti pixeli prin
cateva prelucrari morfologice simple, cum ar fi inchiderea cu un mic element structurant. Putem

prelucra si mai eficient dupa regulile:

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 aritmeticad a vecinilor care I-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 singura regiune conexa pentru SL: CN. In cazul
nostru, dupa doar doua iteratii ale acestor prelucrdri, 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 morfologica de tip acoperire convexa (‘convex hull’). Daca

obtinem un CN cu concavititi accentuate, il partitionim in componente convexe; altfel, vom

pierde mult din selectivitatea metodei de SD.

Fig. V.24 4 Rezultatul
aplicdrii pasilor 1) si 2) e un
SL conex. In figurd am
reprezentat si  dreptunghiul
incadrator al SL fnainte de a
aplica 1) s12)

1V.2.4.4. Codificarea SL

O componenta convexa si conexa (a SL) poate fi reprezentatad intr-o LUT, de fapt, intr-o matrice
cu doud coloane si un numar de linii egal cu lungimea intervalului Cb pentru SL. (care e mai
scurt decat intervalul Cr). In cele doua coloane se pun capetele segmentelor orizontale care dau

SL.
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IV.2.5 Concluzii

Am abordat dintr-o perspectivd experimentald, destinatd sda valorifice optimal informatia care
poate fi extrasa dintr-o bazd de date, proiectarea unei metaheuristici care sa clasifice, in caz

concret, pixelii “de” piele Tn imagini digitale.
Avantajele metodei noastre constau, asa cum am aratat pe parcursul acestui subcapitol, in:

- modularitate — etapa de calibrare inglobeaza dinamic noi informatii si se desfasoard decuplatd

de etapa de procesare efectiva

- viteza de calcul — prin Lut-ificare, compactare astfel incat sa rulam un algoritm ‘run-length’ pe

componente conexe Sl 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’

IV.3.1 Abordare

Se pune problema cresterii selectivitdtii unei metode de clasificare, adica a reducerii fals
pozitivelor (FP). Ideea principald, pe care se bazeaza contributia noastrd, e aceea de a imparti /
partitiona clasele furnizate de medoda de clasificare data (initiald, de intrare) in subclase
gasind conditii suplimentare de rafinare a clasificarii in interiorul fiecarei clase. Pentru a ne
asigura de corectitudinea acestor conditii suplimentare vom folosi informatii perceptuale, adica

marcaje de clasificare furnizate de expertul uman — vezi si [Georgescu 1, 2012].

Daca numim prototipuri ale unei clase, subclasele obtinute in interiorul fiecdrei clase prin

partitionare, schema de selectie e data 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 doua 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 dati — acesta e cazul general, fals negativele nu creeazi probleme, fiind neglijabile. In
general, problema majord pentru SD e datd de faptul cd se detecteaza prea multe fals pozitive,

adica se detecteaza ca ‘skin’ si zone care in fapt nu sunt de ‘skin’.
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F: fotografia facuta cu ‘flash’ SD: ‘skin detection’ — cu negru

Fig. IV.3.1_1 O metoda tipica de detectie a zonelor de piele

Observatie: (In legdturd cu situatia figuratd mai sus): In mediul inconjurdtor, mai ales in
interioare, existd multe culori cu o cromaticitate ca a pielii — vezi biroul, puloverul, peretii etc.

Pentru luminantd s-a impus un anumit interval, un prag superior si unul inferior — de aceea nu e
selectatd zona de piele (S) din departare. Dacd ne intereseazd sd selectdim numai S din plan
apropiat, mai precis, cu luminanta peste un anumit prag, abordarea e corecta. E si cazul nostru,
intrucat am folosit SD ca pas intermediar pentru problema corectiei ochilor rosii (‘Red
Eyes Reduction’) — e improbabil sa obtinem ochi rosii in departare, deoarece ‘flash’-ul, cauza

aparitiei ochilor rosii, are o razd 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 — 1n situatia figurata mai sus, pentru o selectie
de zone S conexe §i convexe, cum ne asteptam sa fie zonele de piele, ca si in cazul metodei de
determinare a SL-ului (vezi subcapitolul anterior), pot fi utile anumite prelucrari morfologice.
Remarcdm si cd o multime de alti factori apar odata cu ‘flash’-ul, fie si numai daca

mentionam 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 bazatd pe clasificarea pixelilor (ca fiind de ‘skin’ sau nu), luand
in calcul si informatii legate de diferenta de luminanta Dif intre o fotografie facuta cu ‘flash’ si
una fard ‘flash’, asupra aceleiasi scene, ideea fiind cd in zona fetei (zona S pe care Imi propun sa
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
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fapt, fotografia fara ‘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 exprimarii vom folosi F

in loc de “fotografia facuta 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’)

IV.3.2 Clasificarea skin / non skin

1V.3.2.1 Alegerea spatiului de culoare

Daca in subcapitolul anterior am ales pentru modelarea culorii pielii, din considerentele
mentionate (inclusiv acela de efort computational), spatiul de culoare YCbCr, de data aceasta
vom alege, preferand acuratetea vitezei de calcul, spatiul de culoare Lab. In fapt, o comparatie
aratd ca aceste spatii se comportd Tn mare masurd asemanator. Astfel, pentru simplitate, am
considerat un exemplu semnificativ de pixeli “de piele” S pe baza caruia am definit un model
gaussian mixat. Conform [Yang & Ahuja, 1999], am adoptat modelarea S prin doua distributii 2-
D gaussiene, fiecare parametrizate de (ui,aizl), ceea ce se justifica statistic. Mediile p, se
calculeaza luand centrele celor doua clustere de culori de piele, iar variantele sunt dispersiile in

interiorul acestor clustere.

Observatie: Asa cum vom vedea In figura de mai jos, cromatica pixelilor de piele se grupeaza in

doua clustere, dintre care unul e mult mai mare decat primul. Daca in subcapitolul anterior am
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ales spatiul de culoare YCbCr si, sub imperativul vitezei de calcul, am aproximat cromatica
pixelilor de piele ca fiind grupata intr-un singur cluster (datele experimentale ne indicau prezenta
unui cluster mai mic — pe care l-am considerat neglijabil), de data aceasta, vom reprezenta cat
mai exact SL-ul. In plus, pentru a testa rezultatele obtinute anterior, am cules pixeli de piele din
alte surse: am cules 4 miloane de pixeli din imagini cu opt persoane caucaziene, sub zece
iluminari diferite. Am verificat astfel experimentele noastre anterioare, dar si pe acelea aratate in
[Terrillon et.al. 2000]: segmentarea lucreazd bine in spatii unde luminanta e bine separata de

crominanta si unde culorile pielii sunt reprezenate compact.

Stiind ca spatiul de culoare Lab nu e numai cel mai “cuprinzator”, ci ofera si cea mai buna
decorelare luminantd-crominantd, am ales pentru acuratetea definirii SL-ului acest spatiu. In
plus, culoarea pielii nu e o proprietate fizica a unui obiect, fiind, de fapt, rezulatul unei perceptii,
cum e si Insasi culoarea - masuratorile CIE, conform carora s-a fundamentat colorimetria, sunt
bazate, asa cum am aratat §i subliniat n capitolul anterior, pe experiente cu subiecti umani.
Asadar, chiar daca Lab nu e un spatiu de culoare prea popular in practica industriala,
transformarea Lab <> RGB (spatiu aditiv, prezent sub diverse variante, cum e si aceea a spatiului
de culoare YCbCer, ca spatiu al echipamentelor electronice de afisare sau scanare) fiind neliniard
si deci “costisitoare”, spatiul CIE Lab e foarte important in activitatea de cercetare. Fara a pierde
din generalitate, vom presupune ca lucrdm numai in planul de cromaticitate — asa cum am aratat

in subcapitolul anterior, pentru SD, luminanta e mult mai putin relevanta decat crominanta.

In figura urmatoare reddm grafic configuratia Slin Locus-ului rezultatd In urma culegerii a

8000000 de pixeli de piele din imagini cu persoane de rasa caucaziana:
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Fig. IV.3.2_1 SL si densitatea lui in spatiile de culoare YCbCr si CIE Lab

1V.3.2.2 Stabilirea prototipurilor

SD facandu-se Intr-un spatiu perceptual uniform, se justificd definirea de subclase (prototipuri)

sub forma unor discuri D;, 1 = 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,

acestda metoda de definire de SD nu e una cu performante scizute.
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Fig. IV.3.2_2 Selectia zonelor de piele
conform metodei noastre

Selectia noastra corespunde unui SL
intermediar iIntre 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 Fig. IV.3.2_4

Fig. IV.3.2_3 ‘Skin gamut’-uri in planul CrCb, definite prin trei metode: albastru — metoda
conform [Hsu et al., 2002], verde — metoda noastrad, negru — metoda cu inegalitati; (b) aceleasi
‘skin locus’-uri 1n planul ab (din Lab), rosu apare pentru o limitare inferioard globald 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
compactd. Vom compara cele trei metode si aplicindu-le asupra unei imagini care contine
mostrele de piele umane:
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Luschan

Hsu

metoda noastra

inegalitati

Fig. IV.3.2_5 De la stanga la dreapta si de sus n 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 ca metoda noastrd pare sa 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.

IV.3.3 Conditii suplimentare clasificarii skin / non skin

Conform celor mentionate la sectiunea ‘“Abordare”, ne propunem sd obtinem conditii

suplimentare pentru SD luand in calcul si Dif. Ca si in subcapitolul anterior, zonele de piele care

ne intereseazd sunt cele corespunzatoare zonei fetei — in majoritatea aplicatiilor din aceste zone

se culeg pixeli “de piele” si acestea sunt zonele de interes. “Flash”-ul e inevitabil in conditiile

fotografierii Tn medii in care iluminarea e redusd. Mentionam ca problema reducerii ochilor rosii

(RED: ‘Red Eyes Reduction’) se referd la eliminarea unui artefact “suparator”, datorat folosirii

‘flash’-ului: in spatele pupilei ochiului (fundul ochiului) se afla o retea sanguind, care, in

momentul ‘flash’-ului, dat fiind faptul cad pupila ochiului nu a avut timp sa se inchida (datorita

vitezei mai mari de aparitie a ‘flash’-ului), reflectd ‘flash’-ul, ceea ce se inregistreaza de catre
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aparatul de fotografiat. RED se refera la detectia acestei pupile “Inrosite” si “innegrirea” ei. E
remarcabil cum se poate produce efectul de “ochi rosii” - chiar si in conditiile in care fata e slab
iluminata de ‘flash’. Putem restringe mult aria 1n care trebuie cautati ochii rosii prin cautarea in
interiorul zonelor de piele. Mai precis, ne intereseaza zona fetei — aici e directionat ‘flash’-ul,
deci putem spune ca detectdim zona de piele iluminata SI de ‘flash’. Sau, altfel spus, in faza de
culegere a Skin Locus-ului, din aceste zone ‘“culegem pixeli de piele”. Asa cum spuneam,
conditiile suplimentare pentru acet tip de SD se bazeaza pe presupunerea unei anumite

reflectante a pielii, adicd se presupune ca Dif are o variatie specifica (de luminantd) pentru

fiecare prototip al pielii.

Putem spune ca subclasarea / prototipizarea in interiorul clasei ‘Skin Locus’ (SL) o facem prin
partitionarea SL, cu observatia ca multimile care formeaza partitia nu sunt disjuncte — discurile
D; (discuri descrise in sectiunea anterioard, care definesc prototipurile) se suprapun intr-o
anumiti masura. In fapt, e vorba de o partitie fuzzy — in planul de cromaticitate ab; in interiorul

SL putem acorda grade de apartenentd la fiecare disc /prototip D; pentru un pixel.

1V.3.3.1 Algoritm bazat pe variatia specificd 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 cromaticitatii ab:

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

Etapa II. Calculul Dif = F — P. Pentru acest calcul trebuie sa aliniem (‘registration’) F si P.
LuminancesDif tool
—> | after registration | ——~
(P,F)

197




Etapa III. Determinarea pragurilor pentru fiecare prototip Pi
Vom descrie intr-un pseudocod:

1) Initializare algoritm de antrenare:

- pentru fiecare prototip de piele (Pi)

- 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 Isi fie L = luminanta
aceluiasi pixel in Dif.

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

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, P1.T]

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

la defecte.
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1V.3.3.2 Eliminarea zgomotelor [1i alinierea imaginii obtinuta fard ‘flash’ cu imaginea obtinuta

cu ‘flash’

Avand in vedere cd imaginea fara ‘flash’ (P) e, mai ales in cazul nostru, de calitate inferioara (sa
nu uitdm ca asupra ‘preview’-ului nu se aplica corectiile, cum ar fi ‘white balace’, care se aplica
pentru o fotografie normald), mai 1nti vom Incerca sa elimindm cat mai mult din zgomotul ce
vine cu aceasta imagine. Urmarim sa facem aceastda imagine cat mai “netedda”, mai comparabild

cu imaginea obtinuta cu ‘flash’ (F):

Tnainte

Fig. IV.3.3_1 Inainte si dupa eliminarea zgomotelor pentru imaginea ‘preview’ in scard de gri
(luminanta). Desi avem o dimensiune micd a imagini, se observa eliminarea zgomotului.

Am testat pe sute de poze facute 1n conditii cit mai diferite (orientare, distantd, iluminare, indoor
etc). Zgomotul apare ca fiind mai degrabd uniform decat neuniform, fard a manifesta insda o
regularitate clara. Apar frecvent in P, pentru obiectele cu o reflectivitate mai mare, ‘hot pixels’,
adica pixeli cu exces de lumiananta. Chiar dacd dupd eliminarea zgomotelor nu putem spune ca
din P au fost eliminati tol i “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 sunt oferite de aparatul foto: dintr-o secventa de patru
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valori am ales-o pe a doua (am observat vizual) cd astfel imaginea obtinuta e mai curata, 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 specularitdti - care
apar odatd cu ‘flash’-ul, pornind de la perechea <P,F>. In esentd, se poate spune ci aceste
metode fac o estimare a imaginii care ar fi trebuit achizitionata 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. In aceastd idee, se
aliniazd P cu F. Mentionam unele metode destul de populare: aceea a filtrului bilateral destinat
sd produca 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 sd aplicim un model “factorial” pentru expunere: E = k g T ISO,
unde k e o constantd dependenta de camera, g e castigul (‘gain’) ‘CCD’, T e timpul de expunere

si ISO caracterizeaza sensibilitatea camerei. Dar aceasta formula nu s-a dovedit realista.

.....

imagini achizitionate 1n conditii atit de diferite e dificild. Transformarea intrare-iesire pe care o
efectueaza camera foto e accentuat neliniard cand trecem de la un mediu ambiant cu iluminare

mica (insuficientd) la acelasi mediu Tn prezenta ‘flash’-ului

Am exclus problema care ar apdrea datoritd nealinierii spatiale a celor doua imagini, desi e o
problema care poate apare §i poate impiedica cresterea selectivitdtii detectiei zonelor de piele -

exemplu:
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F - P = Dif

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

! Vom presupune cd problema miscdrii scenei sau in scena 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. Dacd aceasta diferentd e prea mare, pur si simplu in algoritmul de la
IV.3.3.1. nu mai punem si conditia AND Dif (pixel) € [Pi.t, Pi.T], nemaiputandu-ne permite
cresterea selectivitatii metodei de SD. Acelasi lucru il vom face i daca P e o imagine “prea

55 A
1

intunecata” 1n care nu distingem forme, contururi, adica luminozitatea globald a lui P e sub un

anumit prag.

‘Flash’-ul introduce niste umbre diferite de cele ale scenei initiale - vom exemplifica 1n figura de
mai jos cu o scend tipicd, 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, anuntind din timp ‘flash’-ul, da 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 Tntunecate si, deci, cu mult zgomot.
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|||“H.I|II|' 14411

F — o imagine 1n care umbrele au

fost Tnlaturate de ‘flash’

P - o imagine de luminozitate
redusa, care ‘‘pastreaza” totusi
umbrele din scena initiald.
Observam ca, In mod oarecum
neasteptat, pe partea dreaptd
(cum privim la imagine) fetele
prezintd zone cu luminozitate mai

mare decat in F

Dif = F — P: o imagine in care
fetele sunt “tdiate” din partea
dreaptd (cum privim la imagine)
de zonele negre - zone
corespunzatoare celor mentionate

mai sus.

Fig. IV.3.3_3 Artefactul inldturarii umbrelor de catre ‘flash’
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Facem toate simplificarile mentionate mai sus pentru a avea sanse reale de a creste selectivitatea
metodei noastre de SD. Chiar §i asa, vom vedea cum, comparatia lui P cu F se face in “conditii
grele”, cand pare ca 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 sd aduca o conditie
de discriminare foarte puternica — 1n figura urmatoare 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 i 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 sd folosim un alt criteriu de comparatie: in loc de diferenta in luminantad Dif, am
calculat rapoarte, am incercat sa deducem diferente adaptive pentru a elimina neregularitati de
genul obtinerii unei valori mai mari In P decat in F, pentru acelasi pixel. Nu am gasit o metoda
care sd acopere toate cazurile — aceste neregularitati, inevitabile (am ardtat anterior), pot fi
detectate pentru a fi “sarite”. Totusi, mai important decat succesul metodei concrete de reducere
a fals pozitivelor pentru SD e metaeuristica conform careia instantiem metoda concretd.
Metaeuristicd care ne garanteaza cd putem reduce fals pozitivele daca o aplicam, eficienta
implementarii putind varia de la o aplicatie la alta, de la o adaptare a metaeuristicii la altd
adaptare a ei. Metoda de SD pe care am conceput-o e importanta si deoarece, in fapt, “ilustreaza”

metaeuristica noastra.

203




IV.3.4. Discutie in urma experimentelor

IV.3.4.1. Precautii asupra metodei

.

Skin Detection conform metodei cu prototipuri | O hartd a prototipurilor obtinuta prin pseudocolorare
— se observa patru prototipuri

Fig. IV.3.4_1 Selectia zonelor de piele in poza cu ‘flash’ (culoarea alba a fost folosita pentru a
marca pixelil care nu sunt “de” piele)

In etapa II a algoritmului obtinem Dif. Voi prezenta imaginea la o dimensiune mai mare pentru a
arata slaba calitate a lui Dif — de fapt, Dif-ul urmator e unul din cele de o calitate relativ buna,

intrucat putem distinge usor fetele. Asa cum am aratat in Fig. IV.3.3_3, fetele sunt “innegrite” In

partea dreapta (cum privim la imagine) datoritd sursei / surselor de lumina din partea dreapta:

Fig. IV.3.4_2 Pentru acest Dif daca, in etapa III a
algoritmului, marcam si zonele de fatd “Innegrite” in Dif
om afecta selectivitatea optimala (din punct de vedere al
metodei noastre) a metodei, prin afectarea intervalelelor
de luminantd [Pi.t, Pi.T], calculate de algoritm pentru
fiecare prototip (“Innegrirea” corespunde unui Pi.t mai
ic, iar “albirea” corespunde unui Pi.T mai mare), ca si

conditie suplimentara de selectie, aceste intervale ajungand sa fie “prea” largi.
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Putem trata aceastd problema inlaturand din marcare (printr-o operatie $I cu o mascd) aceste
zone de luminozitate sub un anumit prag global in Dif. Asadar, o marcare nerestrictionata a pielii
(ca in figura de mai jos) poate afecta intervalul de variatie a luminantei per prototipurile
corespunzatoare zonei care nu ar trebui lasata sa fie luata in calcul de algoritmul nostru. Prin
conceptia metaheuristicii noastre, desi acest lucru duce la o scadere mai mica a fals pozitivelor,
totusi selectivitatea va creste. De fapt, asa cum am spus §i mai inainte, selectivitatea va creste.
Dar, precum am spus, metaeuristica noastra are un succes cu atat mai mare cu cat ne asiguram ca
lucram cu un Dif care sa nu prezinte neregularitati prea mari — includem aici: zgomotele din P,
umbrele (pe fete) din P, deplasdrile prea mari ale camerei sau 1n scena fotografiatd, intre
momentul achizitiei lui F si momentul achizitiei lui P etc. Succesul ar fi §i mai mare daca am
reusi sd obtinem o partitionare cat mai clard (fie ea fuzzy) a SL si dacd am realiza o anumita
taxonomie a scenei dupa: tipul de ambient in care se afld scena (induntru sau afara), ce fel de
iluminare e folositd si toatd gama mentionata sub numele de principiul specializarii si al calibrarii

in subcapitolul anterior.

marcarea fara a tine cont de portiunile de fete rezultatul operatiei SI intre aceastd marcare si SD

innegrite din ‘Dif’ initial (prin prototipuri)

Fig. IV.3.4_3 In cazul unei marcari inadecvate, totusi, chiar daca nu in masura in care s-ar fi
~ e

putut (printr-o marcare adecvata, mai precis, care sa nu ia in considerare zonele de fatd “innegrite
prea mult” in Dif), se vor reduce fals pozitivele.

1V.3.4.2. Cateva rezultate promitatoare
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[ustrdm un exemplu de reducere a fals pozitivelor, chiar In conditiile in care nu ne-am luat

precautiile mentionate la subsectiunea anterioara:

o

- . o : Feos .
segmentare a pielii, pe Dif, fira 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 selectiei zonelor de piele — observam ca portiunea dintre cele douad fete a fost scoasa
din selectie.

Fig. IV.3.4_5 Fotografia cu ‘flash’ ne
confirmd cd  aceastd  portiunea
mentionatd la Fig. IV.3.4_4 putea fi
luata relativ usor drept zona de piele

Alt exemplu:
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segmentare a pielii, pe Dif, fira praguri segmentare a pielii, pe Dif, cu praguri

Fig. IV.3.4_6 4 O alta situatie in care aplicarea pragurilor pentru luminantele prototipurilor are
ca efect restrangerea selectiei zonelor de piele — observdm ca zonele selectate corespunzatoare
paharului si brichetei dispar in cazul segmentarii pielii cu praguri.

In figura de mai sus, observam si ca am selectat zone de fete in care luminozitatea e foarte mica.
De ce sunt admise praguri inferioare atit de mici pentru prototipurile “de” piele
corespunzatoare? Deoarece nu ne-am luat precautiile mentionate la subsectiunea anterioara.

Totusi, chiar si in aceste conditii, am redus fals pozitivele.

IV.3.5. Concluzii

Se presupune ca, in majoritatea problemelor de clasificare, un fals negativ e mai “rau” ca un fals
pozitiv — mai ales cand clasificarea e folositd in cadrul unei etape de preselectie. Astfel, multe
metodele de clasificare au ca prioritate sa nu “rateze” zonele / clasele de interes. Reversul e cd
selectivitatea clasificirii poate scidea. In aceastd contributie a noastrd dim o metaeuristicd de
reducere a fals pozitivelor (FP) prin folosirea subclasarii si a marcajelor perceptuale, adica a
marcajelor de clasificare furnizate de expertul uman (putem spune cd metoda de Skin Detection e
antrenatd conform observatiilor expertului uman). Subclasarea presupune partitionarea in
subclase a claselor furnizate de o metoda oarecare de clasificare initiald (care constituie intrarea

metaheuristicii) si gasirea de conditii suplimentare de rafinare a clasificérii 1n interiorul fiecarei
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clase. Daca numim prototipuri ale unei clase, subclasele obtinute 1n interiorul fiecarei clase prin

partitionare, cresterea selectivitdtii unei clasificari, adica reducerea FP, e data de relatia:
zona_de_interes = zona_prototipurilor N zona_marcajelor ©)

Problema concretd de care ne-am ocupat si cu ajutorul cdreia punem in lumind eficienta
metaheuristicii noastre e aceea a “Skin Detection” (SD), ceea ce corespunde faptului ca pornim
de la o clasificare cu doud clase: ‘skin’ si ‘non-skin’. In fapt, ne propunem sd subclasam in

interiorul clasei ‘skin’ (S): zona noastra de interes.

Abordarea e “pixel based” datorita avantajelor oferite de acest tip de metode (vezi sectiunea
IV.2.1.). Cautam sa selectam cat mai precis ‘Skin Pixels’. Presupunem ca intr-o etapa anterioara,
de antrenare in vederea recunoasterii SP (vezi IV.2.), am colectat (dintr-o baza de date cu

imagini) SP si avem reprezentare si, poate, chiar o partitionare a ‘Skin Locus’-ului.

Subclasarea

Sublcasarea corespunde partitiondrii SL. Pentru ca ne propunem sd partitiondam Skin Locus-ul,
alegem ca spatiu de reprezentare a culorilor un spatiu de culoare perceptual uniform — desigur,
am ales Lab si datoritd generalitatii sale (capacitatii sale de reprezentare a culorilor) si decoreldrii
in cel mai Tnalt grad a luminantei de crominantd. SD facandu-se intr-un spatiu perceptual

uniform, se justifica definirea de subclase (prototipuri) sub forma unor discuri Di.

Partitiile / subclasele Pi, care corespund discurilor Di, nu sunt disjuncte: se suprapun intr-o

anumita masurd. In fapt, e vorba de o partitie fuzzy.

Ne-am propus sd obtinem conditii suplimentare pentru SD luind 1n calcul Dif (diferenta intre
luminante) = F (imaginea corespunzatoare unei fotografii facutd cu ‘flash’) — P (imaginea
corespunzatoare unei fotografii facutda fara ‘flash’). De fapt, P corespunde unui preview, fiind,
deci, o fotografie de calitate slaba — in aceste conditii (SD se face ca etapa de preselectie in
vederea ‘Red Eyes Reduction’) pare ca singura comparatie care se poate face e aceea referitoare

la luminanta.

In cadrul fiecarui prototip Pi, metoda de clasificare va selecta pixelii cu:
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cromaticitate pixel € prototip Pi)  SI Dif (pixel) € [Pi.t, Pi.T] (*%)

, unde pragurile inferior si respectiv superior Pi.t §i 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 de antrenare adaptiva e foarte important pentru cresterea selectivitatii metodei.

Portarea SD la alta categorie de imagini va insemna doar rerularea acestei preprocesari.

Folosirea marcajelor perceptuale

In ideea descrisa in sectiunea I1.2.4., adica “Rationamentul probabilistic cu ajutorul perceptiilor”,
folosim fotografii in care expertul uman a marcat zone de piele ale fetei pentru a face MAI
selectivda clasificarea. Antrenarea mentionatd anterior are ca intrari aceste imagini marcate.
“MAI” are atat sensul de antrenare adaptiva, cat si cel de a ne asigura de faptul ca impunerea de
conditii suplimentare (Dif) nu poate duce la o clasificare mai putin selectivd — folosim o masca
conform clasificarii de intrare Tn acest scop. Mai mult, determinarea pentru zona_de_interes din
(*) nu trebuie sa fie exactd ca sd contribuie la cresterea selectivitatii metodei (de SD in cazul

nostru). Pe scurt, cresterea selectivitiatii metodei e garantata si toleranta la defecte.

Culegerea informatiilor utile

O concluzie generald asupra comparativitdtii intre P cu F ni s-a impus: comparatia a doud
imagini achizitionate in conditii atat de diferite e dificild. In principal, problema e ci P e o
imagine de slaba calitate, fiind achizitionata in conditii de Intuneric (altfel nu ar mai fi necesar
‘flash’-ul) si, deci, cu mult zgomot. Asa am ajuns sa folosim P cu ‘preflash’. Mai mult, cum
‘preflash’-ul ilumineaza scena din acelasi “punct” din care o face si ‘flash’-ul, nu se mai pune
problema umbrelor. In plus, daci e suficient de puternic, ‘preflash’-ul rezolva problema P-urilor
foarte intunecate. Totusi, chiar si folosind P cu ‘preflash’, imaginile P si F pot prezenta
caracteristici prea diferite pentru a fi relevantd o comparatie a lor (Dif). Ne propunem sa
detectam aceste situatii pentru a nu le lua in calcul in etapa de antrenare, sansele reducerii FP

(reducere, de altfel, garantatd prin constructia metaheuristicii) putind fi grav afectate dacd
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aplicdm intocmai algoritmul descris la IV.3.3.1. Exemple de precautii care pot fi luate (idei de

imbunatatire) la rularea algoritmului de determinare a pragurilor de luminanta per prototip:

- daca numai cativa pixeli impun largirea intervalului de luminanta per prototip, nu vom efectua

aceasta largire (prin vot majoritar)

- problema nealinierii P cu F: dacd aceasta diferentd e prea mare, nu vom folosi perechea <P,F>

pentru a stabili praguri de luminanta per prototip

Pe langd multitudinea factorilor ce influenteaza detectia pielii se adaugd neliniaritatile
electronicii camerei foto, ceea ce configureazd problema SD ca una de clasificare nedeterminatd
— imposibil de “prins” in formule, nu neaparat generale. SD nu poate fi aplicata cu eficientd daca
nu actiondm conform unui principiu al specializarii si al calibrarii — trebuiesc definite atat
anumite conditii Tn care se face fotografierea scenei, cat si zonele de piele pe care suntem
interesati sa le selectam (rase, piele sub incidenta ‘flash’-ului etc). O concluzie generala s-a
impus: culoarea pielii e o trasatura discriminatoare a fetelor umane intr-un mediu exterior

controlat.

E important de avut in vedere sa lucram cu baze de imagini cat mai complete (cu cat mai multe
informatii (marcaje) perceptuale), dar si mai “specializate”. E important sa stabilim o taxonomie
in baza de imagini — posibile criterii: orientare, distantd, iluminare, indoor / outdoor, tipuri §i
parametri de camere foto, etnii (si, deci, culori ale pielii) etc. Am numit aceasta principiul
specializarii §i al calibrarii. Se recomanda ca la procesare sa lucram cu Skin Locus-ul potrivit

situatiei (in care ce obtine fotografia) pentru performante sporite.

Rezultate experimentale

In ce priveste metoda initiald de SD, conform Fig. IV.3.2_5 metoda noastrd are cea mai buna
acoperire. Mai mult prin prelucrari morfologice cu mici elemente structurante putem acoperi

aproape integral zonele de piele; astfel, se reduc si fals negativele.
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Ruland pur si simplu algoritmul metaheuristicii (de la IV.3.3.1.), fara precautiile mentionate mai
sus, conform subsectiunii IV.3.4.2. (“Cateva rezultate promitatoare”), am redus FP-ele metodei

initiale de SD.
Viteza metodei la procesare e data de simplitatea conditiei de selectie (**) care se pune.

Observatie: Un alt avantaj important al metaheuristicii noastre e cd, practic, € o unealta care
poate fi foarte utild 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 partitioneazd SL) poate fi rafinata, “clusterizand”

- prin prelucrari morfologice putem elimina “accidentele” (situatiile necorespunzatoare) din faza

de antrenare (in faza de procesare presupunem cd nu e timp pentru asemenea precautii)

- proiectarea prototipurilor Pi ca multimi fuzzy — daca partitionarea in prototipuri se face Intr-o
manierd 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
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V§ Sinopsis al contributiilor originale. Studiul viitor

V.1. Vedere sinoptica a contributiilor noastre

In aceasta lucrare, teoria a fost abordati din punct de vedere pragmatic — chiar si in cazul
explicatiilor care s-au dat pentru unele notiuni, unelte matematice, procedee folosite des 1n
practicd, dar mai rar “deconstruite” pentru a putea fi Intelese in profunzime, aplicate / adaptate
creativ de catre cei care cautd rezolvari unor probleme nedeterminate concrete de Clasificare a
Imaginilor (CI), de catre cei care cautd noi criterii de clasificare pentru rezolvarea unor asemenea
probleme. Rezumdm n urmatoarele doud sectiuni (V.1.1. si V.1.2.) contributiile noastre de
sintezd / observatie teoretica, contributii la care 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 aceastd lucrare incadrim in mod original problema Clasificarii in Imagini intr-o viziune
unitard, per domenii: Domeniul Spatial, Domeniul Probabilistic, Domeniul Frecvenlla [li
Domeniul Fuzzy:. Sectiunea II.1.5., “O viziune abstractd asupra recunoasterii formelor, in jurul
conceptului de corelare” intarelIte aceastd legdtura intre domenii, Tn jurul conceptului de

corelare, concept care, din punct de vedere matematic, se bazeaza pe produsul intern Intr-un
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spal liu vectorial. Multe alte informal lii sunt integrate in aceastd viziune, avand astfel o lucrare

legata, coerenta.

I§ Incadrarea problemei CI si descrierea ei in Domeniul Spatial si in Domeniul
Probabilistic — capitol introductiv, in care aratdm limitarea teoretica a unor tehnici clasice, e.g.,
a retelelor neuronale, in ce priveste rezolvarea unor probleme concrete de CI. Incheiem acest
capitol remarcdnd cd 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 mai complexe de clasificare.
II§ “Separabilitatea claselor” — clasificarea fiind in esentd o problema de separare

- II.1.3. Esantionarea semnalului: precizia necesara si interconditionarea reprezentdrilor in
Domeniul Frecventa si in Domeniul Frecventd-Timp — imprecizia ca aliasing (II.1.3.1. Precizia
necesara reconstruirii semnalului si efectul de aliasing) si ca principiu al nedeterminarii (I1.1.3.2.
Interconditionarea rezolutiei reprezentarilor in Frecventa si in Frecventa-Timp: principiul
nedeterminarii). Fig.Il.1.3_12 prezintd o imagine sinteticd originald. Sectiunea II.1.5., “O
viziune abstracta asupra recunoasterii formelor, in jurul conceptului de corelare”, propune o
sintezd asupra problemei clasificarii, in domeniile spatial, frecventa si probabilistic, problema

care poate fi vazuta ca una de corelare / de-corelare sau de descompunere.

- sectiunea I1.2.2., “Domeniul posibilului: o fuziune fuzzy a diverselor tipuri de cunostinte” da
seama de capacitatea de integrare a informalliilor precise sau imprecise, cu diverse grade de
credibilitate (probabilitate) de catre domeniul fuzzy, un domeniul falld 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]>>, sintetizdm concluziile pe care le-am desprins din literatura de specialitate pe aceastd
tema, propunind ca legdtura intre stiintele “exacte” (fizica a aratat pand unde poate merge acest
“exact” — vezi principiul incertitudinii al lui Heisenberg, enuntat incd din 1927) si cele
“inexacte” si se facii in jurul criteriului de proximitate, pe baza claselor fuzzy. in esenti

facem urmatoarele observatii:
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- I1.2.4.1. Termenul lexical si abilitatea de a opera cu informatii bazate pe perceptii sau fler —

teoria fuzzy are o legatura profunda cu semantica

- 11.2.4.2. Scale fuzzy — e interesant de observat ca scalele metrice ordinale au fost introduse in
contextul psihofizicii (deci, iatd, 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 metoda de a
masura date multidimensionale (in capitolul III vom vorbi de procesarea multi-canal, cu
aplicatie concreta 1n procesarea imaginilor color, culoarea fiind, 1n fapt, o perceptie psiho-fizica).
Folosirea unei scale metrice fuzzy e o imbundtatire dacd se ia in considerare o relatie de
proximitate pe setul de reprezentare, relatie de proximitate care are acoperire intr-o relatie de

proximitate pe setul reprezentat.

- In sectiunea I1.2.5. propunem conceptul de PROTOTIP pe post de clasa fuzzy: ‘“simbure”
in jurul cdruia se centreza clasa fuzzy conform unei distributii de posibilitate. Acest concept, pe
care l-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 in ce priveste procesarea
informatiei care ne vine pe mai multe canale. Aici ardtdm cum ceea ce poate integra - matematic,
canal e perceptia, perceptie care std 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 IIL.3., “Caracterul perceptual al culorii”, remarcdm ca acolo unde filtrarea liniara
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), asemanator unei logici a

perceptiilor.

=9

CI, prin chiar obiectul ei, “ilustreazd”, poate, cel mai bine multe din conceptele clasificarii. Asa
cum am spus si In rezumat-ul lucrarii, discutia noastra se aplica si altor probleme de clasificare,
mai ales in ce priveste metodele bazate pe elemente componente — care corespund 1n 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, in urma confruntarii

cu probleme nedeterminate concrete de CI:

IV.1 Transformari eficiente intre spatii de culoare — am 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 $i modelarea
acestuia. Cazul ‘skin detection’” — proiectdam [li implementdm 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 subclasdrii si a marcajelor pentru reducerea fals pozitivelor. Cazul ‘skin
detection’” — proiectam [ /i implementdam 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 creasca (fatd de ‘Dif” si partitionarea (fuzzy) a
‘Skin Locus’-ului 1n 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 1n acest sens.
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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 inadecvata 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 cand am configurat
‘Skin Locus’-ul, considerand cd probabilitatea unui ‘Skin Pixel’ creste spre centrul SL — altfel,
SL ar fi contrar perceptiei noastre. Sustinem: criteriul péastrarii topologiei e unul
determinant in gasirea solutiilor majoritatii problemelor de clasificare nedeterminate in
imagini (putem avea si alte reprezentari decat imagini digitale). Rationamentul fuzzy,
dovedindu-se pana in zilele noastre cadrul teoretic cel mai ‘“integrator” de abordare a
acestora, remarcam caracterul sidu intrinsec topologic (fundamentald fiind relatia de
proximitate). Ne propunem sd 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 clasd (fuzzy) — notiunea de ‘skeleton’ e
prezentata n 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 mapdrii unui vector intr-un scalar si e asociatd
transformarii rationamentelor umane calitative Tn expresii numerice (cantitative), ar corespunde
calcularii ‘skeleton’-ului. In cazul GIS, operatia de generalizare poate corespunde calculirii
‘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
doua contururi 1n discutie - evident, problema avind mai multe solutii, alegem solutia care se
muleaza cel mai bine criteriilor solutiei (se stie ca pentru o decizie multicriteriald putem folosi o

integrald fuzzy), dar si de acuratete si vitezd ale problemei concrete. In general, rationamentul
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fuzzy, chiar dacd presupune indeplinirea unor conditii topologice, se poate adapta problemei in

cauza.

Pe de altd 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 arata ca dilatarea si eroziunea, sau inchiderea si deschiderea, ca operatiuni

.....

eqe oy

corespunzand teoriei fuzzy.

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 11.2.3.2., “Multimi si partitii fuzzy”, am accentuat importanta teoremei de
reprezentare Negoitd-Ralescu a seturilor fuzzy ca taieturi a. E o teorema care ne poate furniza o
intuitie clard asupra unei posibile aproximdri 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 reducindu-se la calculul

intersectiilor acestor poligoane; si aici a e pe post de grad de aproximare.

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

fuzzy”.
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