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Capitolul 1

1. Introducere

Odata cu evolutia rapida a tehnologiei din ultimii ani si cu ieftinirea acesteia, preluarea
imaginilor digitale a devenit din ce in ce mai frecventa si mai folosita intr-0 multitudine de
domenii. Desi acest lucru duce la o intelegere mai profunda si la un grad de securitate tot
mai mare, volumul imens de informatie a devenit imposibil de procesat de catre operatorii
umani. Din acest motiv studiul procesarii automate a imaginilor este din ce In ce mai
important si se atribuie fonduri si resurse substantiale perfectionarii metodelor de vedere
artificiala.

Vederea artificiald reprezinta o problema foarte dificild care incearca sa ofere
calculatoarelor, sau altor dispozitive similare, capacitatea de a extrage automat sau
semiautomat informatie relevanta din imagini. Vederea este o abilitate care, conform
biologilor evolutionisti, a aparut in mod independent de mai multe ori in natura. Cu toate
acestea omul inca nu a reusit sa simuleze acest proces extraordinar de complex, reusind sa
simuleze doar anumite componente independente din acest proces.

Printre aplicatiile notabile unde se foloseste cu succes vederea artificiald, se
numara(sunt urmatoarele):

- Recunoasterea automata a obiectelor.

- Recunoasterea automata caracterelor (OCR).
- Detectia schimbarilor (Change Detection).

- Recunoasterea automata a fetelor.

- Recunoasterea automata a starilor emotionale.
- Recunoasterea automata a starii de ebrietate.
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- Imagistica medicala.
- Securitatea.

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat

Scopul tezei a fost dezvoltarea unor tehnici (algoritmi) din domeniul Vederea Artificiala
(Computer Vision). Studiul nostru s-a bazat pe combinarea metodelor bazate pe retelele
neuronale artificiale cu metode statistice pentru a rezolva probleme de vedere artificiala.

In principal aceasta lucrare studiaza si aduce imbunatitiri modelului Pulse Coupled
Neural-Network (PCNN). Acest model este inspirat de cortexul vizual al pisicii.

Modelul PCNN este combinat cu alte modele neuronale, evolutive si statistice
pentru a obtine rezultate cat mai bune n diferite domenii de interes.

Printre cele mai notabile modele neuronale folosite se numara Concurrent Self-
Organization Maps (CSOM) si Self-Organization Maps (SOM).

Modelele evolutive, mai exact Algoritmii Genetici, au fost folositi in scopul de
optimizare si rafinare a parametrilor, iar dintre modelele statistice folosite aici vom aminti
modelele Fuzzy C-Means (FCM) si Support Vector Machine (SVM).

1.2 Scopul tezei de doctorat

Scopul acestei lucrari este de a aduce contributii originale modelului Pulse Coupled
Neural-Network (PCNN) si aplicatiilor sale in domeniul Computer Vision.
In cadrul tezei am studiat si conceput tehnici cu elemente inovatoare pentru aplicatii
ale modelului PCNN in domeniul Computer Vision, ca:
- Segmentarea imaginilor in tonuri de gri, color si multispectrale;
- Recunoasterea placutelor de inmatriculare;
- ldentificarea si recunoasterea vehiculelor militare in imagini SAR (Radar cu
Apertura Sintetica );
- Recunoasterea persoanelor in stare de ebrietate folosind imagini termale;
- Identificarea schimbarilor in serii de imagini satelitare temporale.

1.3 Continutul tezei de doctorat

Aceasta lucrare este alcatuita din opt capitole, fiecare tratand o noua aplicatie a modelului
PCNN n combinatie cu alte tehnici din domeniul Computer Vision:
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Tn Capitolul 1 acest capitol se prezintd obiectivele acestei lucrari, domeniul de
aplicabilitate, scopul acesteia, precum si un scurt sumar al continutului lucrarii.

Capitolul 2 prezinta modelul teoretic Pulse Coupled Neural-Network (PCNN),
prezentandu-se componentele neuronului PCNN si modul de functionare a acestui model.
Sunt descrise detaliat cele trei componente de baza ale neuronului (componenta de hranire,
aditiva, decizionald), inclusiv cea care are rolul de a face legitura intre acestea
(componenta e conectare).

Pe parcursul Capitolului 3 sunt prezentate diferite modificari aduse modelului
PCNN astfel incat acest model sd obtind un rezultat cat mai bun in domeniul segmentarii
imaginilor. Tot n acest capitol au fost prezentati alti algoritmi de segmentare a imaginilor
cu care am comparat performantele modelului PCNN in acest capitol si in restul tezei.
Printre aceste mentiuni Se pot enumera algoritmul de segmentare Fuzzy C-Means si etapele
acestuia, modelul Self-Organizing Maps, algoritmul de segmentare a imaginilor Mean
Shift, precum si algoritmul genetic pentru optimizarea parametrilor PCNN.

Capitolul 4 propune si testeaza un model complet de recunoastere a placutelor de
inmatriculare, care are la baza segmentarii placutelor de inmatriculare modelul PCNN. Cea
mai importantd contributie adusa in acest capitol este mecanismul de oprire a modelului
PCNN. Tot in acest capitol sunt prezentate modelul SVM pentru recunoasterea
caracterelor, rolul hiperplanului de separare si maparea liniara si functiile nucleu.

In _Capitolul 5 se propune un algoritm complet de recunoasterea vehiculelor
militare in imagini SAR, care are la baza segmentarea cu modelul PCNN. Acest capitol
prezintd o metodd noud de imbinare a mai multor modele PCNN, cu scopul rafinarii
segmentdrii, printre care filtrarea Gabor, analiza Componentelor Principale (PCA) si
clasificatorul SVM folosind o antrenare imbunatatitd bazata pe generarea de date de
formare virtuald (VTDG) prin Concurrent Self-Organizing Map (CSOM).

Capitolul 6 demonstreaza valabilitatea modelului PCNN pentru identificarea starii
de ebrietate a subiectilor pe baza analizei imaginilor faciale in spectrul termal. Modelul
PCNN are rolul de a extrage zonele semnificante din imaginile termale. Se folosesc
analiza liniara discriminanta (LDA) si algoritmul LDA, precum si clasificarea SVM.

Capitolul 7 prezinta o aplicatie a modelului PCNN pentru detectia schimbarilor in
serii temporale de imagini satelitare de observatie terestra.
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Tn Capitolul 8 se prezinti concluziile lucririi, rezultatele relevante ale aplicarii
metodei PCNN imbunatatite in fiecare caz, dar in special contributia personala adusa in
fiecare din exemplele prezentate in capitolele 3-7.
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Capitolul 2

2. Modelul PCNN

Reteaua PCNN (Pulse-Coupled Neural Network) este un model neuronal inspirat de modul
prin care functioneaza cortexul vizual al pisicii si a fost dezvoltat pentru procesarea de
inalta performanta a imaginilor [1][2][3][4].

in 1989, Eckhorn a introdus un model neuronal care si se asemene cu mecanismul
cortexului vizual al pisicii. Modelul Eckhorn a oferit un instrument simplu si eficient pentru
a studia cortexul vizual al mamiferelor mici, si a fost imediat recunoscut ca avand potential
semnificativ de aplicare Tn procesarea imaginilor [1]. Tn 1994, modelul Eckhorn a fost
adaptat de Johnson pentru a fi un algoritm de procesare a imaginilor, care a numit acest
algoritm Pulse-Coupled Neural Network [2][4]. Tn ultimul deceniu, PCNN a fost propus
pentru utilizarea unei varietati de aplicatii de procesare a imaginilor, inclusiv pentru:
segmentarea imaginilor, generarea de caracteristici, extragerea fetei, detectarea miscarii,
reducerea zgomotului, si asa mai departe.

PCNN este o retea neuronala cu doud dimensiuni. Fiecare neuron in retea
corespunde unui pixel intr-o imagine de intrare, care primeste ca informatii culoarea
pixelilor sdi corespunzatori (de exemplu, intensitate) ca un stimul extern. Fiecare neuron,
de asemenea, are legaturi cu neuronii vecini, si primeste stimuli locali de la ei. Stimulii
externi si locali sunt combinati Tntr-un sistem de activare intern, in care se acumuleaza
stimulii pana cand se depaseste un prag dinamic, rezultand o stare activa a neuronului. Prin
calculul iterativ, neuronii PCNN produc serii temporale de impulsuri in iesiri. Seria
temporald de impulsuri in iesiri contine informatii de intrare ale imaginii ce pot fi utilizate
pentru diverse aplicatii de procesare a imaginii, cum ar fi: segmentarea imaginii si

24



generarea de caracteristici [3][4]. Comparativ cu mijloacele conventionale de procesare a
imaginilor, PCNN are mai multe merite semnificative, inclusiv robustetea impotriva
zgomotului, independenta variatiilor geometrice din modelele de intrare, capacitatea de a
trece peste variatiile minore de intensitate in modelele de intrare, etc.

Modelul PCNN este util pentru prelucrarea imaginilor, asa cum s-a discutat intr-o
carte scrisa de Thomas Lindblad si Jason M. Kinser. Modelul PCNN (Pulse-Coupled
Neural Network) este format dintr-o retea de neuroni, care se initializeaza cu dimensiunea
imaginii pe care urmeaza sa 0 analizeze. Cu alte cuvinte, pentru a analiza o imagine de
dimensiunea 10 X 10 este nevoie de o retea bidimensionala, formata din 100 de neuroni,
aranjati la fel ca pixelii din imaginea respectiva ( 10 X 10).

Pentru a intelege reteaua PCNN, initial trebuie inteleasa componenta sa
fundamentala, neuronul. Acesta este format din trei componente de baza si 0 componenta
care are rolul de a face legatura Tntre acestea.

2.1 Componenta de alimentare

Prima componenta, cea care accepta datele de intrare din exteriorul retelei, se numeste
"Componenta de hranire"[2][4]. Aceasta nu preia din exterior doar valoarea aferenta
pixelului de aceleasi coordonate cu neuronul, ci primeste 0 masca centrata pe aceste
coordonate. Pentru o mai buna ilustrare al acestui concept, se va prezenta o diagrama
functionala a acestei componente:

— e
51 —r["+‘j:

v
sn - — >N Tv}—>( = ) |

Fig. 2.1 Componenta de ,,alimentre™ a neuronului PCNN.

In aceasta diagrama se observa ca reteaua primeste n elemente din exterior si le
prelucreazd dupa urmatoarea ecuatie matematica:
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Fij[n] = exp(—ag) * Fij[n — 1] + VFZZ MijraYialn — 1] + Sy (2.1)
K1

unde n este factorul de timp (a céta iteratic a retelei este cea curenta), j este indexul
neuronului curent, k reprezinta dimensiunea mastii centrate pe pixelul curent, @y este o
constanta de timp, Vr, este masca de indici care indica puterea de influenta a pixelilor din
jurul pixelului corespunzitor neuronului curent, iar in final M, reprezintd valorile
pixelilor din jurul pixelului corespunzator neuronului curent.

Se poate observa din aceasta formula ca etapa curenta este influentata de etapa
anterioara. Aceasta influenta poate fi controlata cu ajutorul constantei de timp, care se
numeste Si factor de erodare.

2.2 Componenta de conectare

Urmatoarea componenta a retelei PCNN se numeste "Componenta de conectare
(link-are)" [2]. Aceasta are o functionalitate foarte similara cu cea prezentata anterior, insa
are un rol diferit.

Cea mai semnificativa diferenta a acestei componente, fata de componenta de
hranire, este provenienta datelor de intrare. Desi modul in care accepta date este identic,
primind date de pe o raza stabilita din jurul pixelului curent, aceste date nu sunt provenite
dintr-o sursa exterioara, ci datele sunt generate de retea, in etapa anterioara. Pentru prima
iteratie, neexistand date anterioare, aceste date se vor genera aleatoriu, cu valori intre O si
1.

— jexp(—ay

¥1 ——n—|+

o —> 7R =) '

Fig. 2.2 Componenta de ,, conectare " a neuronului PCNN.
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Acestei diagrame Ti corespunde formula:

Lij[n] = exp(—a; ) * Lijj[n — 1]+ VLEZ WiikiYiu[n — 1] (2.2)
X 1

unde Y este iesirea neuronului din iteratia anterioara, i este indexul neuronului curent, k
reprezinta dimensiunea mastii centrate pe intrarea curenta, «; este o constanta de timp, V;,
este masca de indici care indica puterea de influenta a valorilor din jurul valorii
corespunzdtoare neuronului curent, iar in final M;;;, reprezintd valorile datelor din jurul
datei corespunzatoare neuronului curent.

2.3 Componenta aditiva

Componenta urmatoare face legatura intre cele doua componente prezentate anterior pentru
a genera datele de intrare pentru ultima componenta, cea decizionala.

Principiul acestei componente este foarte simplu: se atribuie o pondere valorii
generate de componenta de conectare si se inmulteste cu valoarea generata de componenta
de hranire. Schema acestei componente este urmatoarea, iar acesteia ii corespunde expresia
matematica 1.3.

Fig. 2.3 Componenta ,, aditiva" a neuronului PCNN.
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Uij[n] = F;; [n](1+ ,BLij[n]) (2.3)

unde P este ponderea de influenta a componentei de conectare. Acest parametru are un rol
foarte important, fiind unul din cei mai influenti parametri ai retelei.

2.4 Componenta decizionala

Ultima componenta a retelei PCNN este cea decizionala[2][4]. Aceasta accepta ca intrare
0 singurad valoare numerica, generata de restul componentelor PCNN, si genereaza un
rezultat final, binar, cu fiecare iteratie.

Diagrama acestei componente este urmatoarea:

)
P 3
_ > e e,
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i
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Fig. 2.4 Componenta ,, decizionala” a neuronului PCNN.
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a carei formule atasate sunt:

Eij[n] = Ejj[n — 1] exp(—ag) + VgYij[n — 1] (2.4)

(n] = {1; if Ujj[n] > E;j[n] (2.5)

0, otherwise

unde Ve este un indice care influenteaza puterea rezultatului din generatia trecuta. Aici se
observa ca Exsi Y ksunt influentati de iteratia anterioara, iar la prima iteratie Se vor genera
date aleatoare cu valori intre 0 si 1 pentru a le popula. Tot din aceste formule se observa ca
la prima iteratie toti neuronii se vor activa, deoarece Exinvariabil mai mic decat Uk

2.5 Neuronul PCNN

Odata expuse toate componentele neuronului, se poate prezenta neuronul in Tntregimea
sa. Acestuia Ti corespunde urmatoarea sSchema functionala:

ExpCarj«
(> e ) ‘
S::L + i i Lk v
(e - (4 ).
' v
s —>iT—>( =) V]
4.'7.
—(4)
ey
 ;
N . + v r ¥ r y
= —— 'k i Y
‘ (R ) (e — -
: ‘ ,-'..
Yn —»{H +

Fig. 2.5 Neuronul PCNN.
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Acestuia 1i corespund urmatoarele expresii matematice:

Fij[n] = exp(—ap) = Fj[n — 1] + Vg z 2 MY aln — 1] + S;; (2.6)
T T
Ljn] = exp(—ay) * Lij[n — 1]+ VLZ Z WY ln — 1] (2.7)
T
Uyn] = Fy[n](1+ BLy[n]) (2.8)
E;ln] = Eyln — 1] exp(—ag) + Vy¥y[n —1] (2.9)
rulml = {; rernise | (210)

Pentru a procesa o imagine cu ajutorul modelului PCNN este suficient sa se
considere matricea binara de iesire a retelei, care grupeaza pixelii atat dupa trasaturi
(valoare), cét si dupa vecinatatea lor unul fata de altul. Acest fapt constituie un avantaj
deoarece nu sunt necesare modificari ale modelului standard PCNN, el realizand in forma
sa clasica segmentarea imaginilor.

2.6 Exemplificarea functionarii modelului PCNN

Odata expuse bazele matematice si modul Tn care se initializeaza reteaua, Se poate expune
modul de functionare a retelei. In primul rand trebuie inteles faptul ci reteaua modifica
rezultatul de la fiecare iteratie, insa rezultatele nu se repeta, iar influentele anterioare nu
sunt cumulative, ele fiind influentate de factorii de descompunere. Pe scurt reteaua poate
merge la nesfarsit generand la fiecare iteratie un alt rezultat viabil.

Tn continuare se vor expune trei iteratii consecutive ale retelei, pentru a exemplifica
evolutia rezultatului generat de reteaua PCNN. Aceste rezultate sunt generate folosind un
set de parametrii predefiniti, exemplificati in tabelul 2.1.

Tab. 2.1 Parametrii Interni PCNN.
Dimensiunea matricei MsiW |V, =Vg | Vg |a,=ar | ar | B

3 1.00 1.00 0.07 0.17 | 0.18
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Numarul iteratiilor realizate de modelul PCNN trebuie setat ihainte de pornirea
retelei deoarece nu exista nici un mecanism intern pentru oprirea acesteia.

Fig. 2.6 Exemplificarea functionarii modelului PCNN.
(@) Imaginea originala; (b) lesirea modelului PCNN - 3 iteratii;
(c) lesirea modelului PCNN - 5 iteratii; (d) lesirea modelului PCNN - 7
iteratii;(Pixelii albi reprezantand neuronii activati)

In figura 2.6 se poate observa diferenta intre numarul de iteratii realizate de modelul
PCNN asupra aceleiasi imagini. Este evident ca fiecare iteratie aditionald evidentiaza alte
trasaturi, uneori pastrand si trasaturi aparute anterior.

Notabil este faptul ca, indiferent de numarul de iteratii, reteaua PCNN nu ajunge la
saturatie, Insemnand activarea intregii imagini, acest lucru datorandu-se constantei de timp.
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Capitolul 3

3. PCNN pentru segmentarea
Imaginilor in tonuri de gri si a
Imaginilor color

3.1 Introducere

Segmentarea imaginilor este un mod specific de prelucrare a semnalelor bidimensionale
care identifica grupuri de pixeli care "se potrivesc ". In statistica, aceastd problemi este
cunoscuta sub numele de ,,analiza cluster-elor” [11]-[15] si este 0 un domeniul de studiu
pe scard larga cu sute de algoritmi diferiti.

In Computer Vision, segmentarea imaginilor este una dintre cele mai vechi si mai
larg studiate probleme. Primele tehnici dezvoltate au folosi metode de divizare, sau
fuziune, a regiunilor din imagini, aceste tehnici corespunzand algoritmilor de dezbinare si
grupare in literatura de specialitate. Algoritmii mai recenti folosesc optimizarea unor
criterii globale, cum ar fi texturi similare in cadrul aceleiasi regiuni pentru a obtine 0
segmentare cat mai exacta.

Printre algoritmii de segmentare se includ algoritmii bazati pe contururi active,
regiuni de separare si concentrare, Mean Shift, tdieturi normalizate (divizarea pe baza
valorilor de similaritate a pixelilor ), si cAmpuri aleatoare binare Markov rezolvate folosind
reduceri de grafuri.
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Avand in vedere ca literatura de specialitate privind segmentarea imaginilor este
atdt de mare, o modalitate buna de a obtine 0 viziune buna asupra unor algoritmi mai
performanti este sa analizam comparatiile experimentale asupra bazelor de date indexate
manual. Cea mai cunoscuta dintre aceste baze de date este Berkeley Segmentation Dataset
and Benchmark, care este formata din 1000 de imagini, care au fost marcate de 30 de
oameni. Multi dintre algoritmii de segmentare a imaginilor mai recenti raporteaza rezultate
comparative cu privire la aceastad baza de date. De aceea, Unnikrishnan, Pantofaru si Hebert
(2007) propun noi metrici pentru compararea acestor algoritmi. Estrada si Jepson (2009)
compara patru algoritmi de segmentare bine cunoscuti pe setul de date Berkeley si ajung
la concluzia ca in timp ce algoritmul propriu SE-MinCut surclaseaza celelalte metode
printr-o marja mica, exista inca un decalaj mare intre performanta automata si cea umana.

3.1.1 Segmentarea imaginilor cu algoritmi bazati pe contur activ

In timp ce liniile, punctele de fugd si dreptunghiurile sunt un lucru obisnuit in
mediul artificial creat de om, curbele care definesc marginile obiectelor sunt chiar mai
frecvente, mai ales in mediul natural. In aceasta sectiune, vom descrie trei abordari legate
de localizarea acestor curbe de limita, in imagini.

Prima metoda, numita ,,snakes” de catre inventatori (Kass, Witkin si Terzopoulos
1988), este 0 metoda care minimizeaza energia. Aceasta metoda genereaza 0 curba
bi-dimensionala, care evolueaza (se miscd) spre caracteristici din imagine, cum ar fi o
margine pronuntata. A doua metoda, ,,foarfece inteligente” (Mortensen and Barrett 1995),
permite utilizatorului sa schiteze in timp real o curba, care se ,,agata” de marginile
obiectelor. In cele din urma, tehnicile ,.stabilite la nivel” evolueaza o curba ca zero set a
unei functii caracteristice. Acest lucru permite acestor tehnici sa isi schimbe cu usurinta
topologiile si sa includa statistici bazate pe regiuni.

3.1.2 Segmentarea Imaginilor bazata pe separate si imbinare

Cea mai simpla tehnica posibild pentru impartirea unei imagini in tonuri de gri este
de a selecta un prag si de a calcula apoi componentele conectate. Din pacate, un singur
prag este rareori suficient pentru intreaga imagine, din cauza dispozitivelor de iluminat si
variatiilor statistice din obiecte.

Aceasta tehnica simplista a fost dezvoltata in o serie de algoritmi care fie Impart
intreaga imagine in bucati, pe baza statisticilor de regiune sau invers, care fuzioneaza pixeli
si regiuni impreuna intr-o maniera ierarhica si apoi aplica un prag.
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3.1.3 Segmentare a imaginilor bazata pe taieturi normalizate

In timp ce metodele prezentate pana acum incercau sa grupeze pixeli sau regiuni
similare, tehnica tdieturilor normalizate introdusa de Shi si Malik (2000) examineaza
afinitati (similaritati) intre pixeli si incearca sa separe grupurile care sunt legate prin
afinitati slabe.

O tema comuna a algoritmilor de segmentare a imaginilor este dorinta de a aduna
pixelii in grupului care au aspect similar (statistic) si sa obtina limitele dintre regiunile de
pixeli diferiti. Putem formula acest lucru ca o functie clasica de energie bazata pe pixeli,
folosind fie o formulare variationala, fie ca un cAmp binar aleator Markov.

Tn continuare se vor prezenta mai amanuntit metodele de segmentare folosite in
aceasta lucrare. Pe langa acestea vom prezenta si modelele propuse, bazate pe modelul
neuronal PCNN.

3.2 Algoritmul Mean Shift pentru segmentarea
imaginilor
Mean Shift este o procedura simpla iterativa care schimba fiecare punct de date cu media
punctelor de date din vecinatatea sa. S-a aratat cd Mean Shift este un proces de cautare,
pe o suprafatd, a zonelor de Tnalta densitate.

Algoritmul Mean Shift este o tehnicd de grupare neparametricd care nu necesita
cunoasterea prealabila a numarului de clustere, si nu constrange forma clusterului.

Daca se dau n valori x; , i =1, ..., n pe un spatiu d-dimensional R¢, kernelul care

estimeaza densitatea multiplelor variabile K (x) si o matrice H simetrica, cu valori pozitive
de dimensiunea d x d calculeaza punctul x dat de :

n
1
HOEEPRACEED 31)
=1
unde
1 1
Ky (x) = [H"ZK (H 2 x>
Kernelul cu d variabile K(x) este o functie marginita care satisface ecuatiile:

f K(x)dx =1 (32)
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lim_|lx]|*K(x) = 0 (33)

[lx[|-

f xK(x)dx =0 (3.4)

f xxTK(x)dx = cgl (35)
rd

unde ck este o contanta. Kernelul poate fi generat dintr-un kernel simetric cu o singura
variabila K; (x) in doua moduri diferite

d (3.6)
K@= | [xe
K3(x) = apak: (|Ix1]) (3.7)

unde K (x) este obtinut din produsul nucleelor de o singura variabila, iar K5(x) prin
rotirea kernelului de o singura variabila in R%. Constanta aj g = [, K1(||x||)dx asigura
faptul ca K5 (x) se integreaza la 1.

In acest caz, pentru o mai buna intelegere, ne concentram pe cazul de kernel
simetric care satisface ecuatia:

K@) = croak(|11]") (38)

in acest caz fiind suficient sa se defineasca functia k(x), numita profilul kernelului, numai
pentru x > 0. Constanta de normalizare c;, 4 este strict pozitiva.

Folosind un H complet parametrizat creste complexitatea estimarii si, in practica,
matricea H este aleasa ca fiind matrice diagonala sau proportionala cu matricea identitate
H = h?I. Folosind acestea, kernelul devine:

fx) = #ZK(JC ) (3.9)

i=1

De aici se poate obtine estimatorul gradientului de densitate
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n 2
_ Ck,d X — X
S (%) —WZK< | . | ) (3.10)
Si prin urmare
— x 2
Vink(x) = hMZ( l)k’< A l| ) (3.11)
Definim functia
gx) = —k'(x) (3.12)

presupunand ca derivata lui k exista pentru toti xe[0, o), exceptia unui numar finit de
puncte. Folosind aceasta ecuatie, kernelul, G(x), devine

G() = cgag(|IxI]H (3.13)

Unde cg 4 este 0 contanta de normalizare.
Introducénd g(x) in ecuatia 3.11 obtinem:

OERE Z““l o9 (1)

Sy x lg(ll x‘|| ) (3.14)

unde X', x; 9 (” ” ) este presupus a fii un numar pozitiv. Aceasta conditie este usor

de satisfacut in practica.
Al doilea termen al acestei ecuatii, 3.15, adica:

Y x.g (|12
my(x) = o h —X (3.15)

Lo (521)

reprezinta deplasarea medie (Mean Shift). Acest vector este orientat mereu spre zona de
densitate maxima a clasei. Acest lucru se asigura prin succesiune pasilor urmatori:
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1) se calculeaza my, (x%).
2) translatarea ferestrei x‘*1 = xt + m,,(x?) astfel incat si tindd la zona de
densitate maxima.

Mai jos se va ardta o ilustrare a conceptului - Tn figura 3.1, si in figura 3.2 este
exemplificat un rezultat al segmentarii cu ajutorul Mean Shift:

SRR o X
PRI ¥4 1
" et

(b)
Fig. 3.2 Algoritmul Mean Shift aplicat pe imaginea clasica Lena
(a)Imaginea originalda, (b) Imaginea segmentata (8 centroizi)
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3.3 Algoritmul Fuzzy C-Means pentru segmentarea
imaginilor

Segmentarea fuzzy [5], [6] este un mod eficient de segmentare de obiecte in imaginile care
contin atat zgomot aleatoriu, Cat si umbrire. Acest fapt a fost ilustrat atat in fotografiile
create matematic, cét si pe unele obtinute din imagistica medicalad. O teorie de segmentare
Fuzzy este urmatoarea: pentru a efectua segmentarea fuzzy, o "harta de conectare" trebuie
sa fie creata. Pentru aceasta se va folosi un algoritm de tip C-Means [5]. Odata ce harta de
conectare este creata, pe ea se va aplica logica Fuzzy, astfel obtindandu-se imaginea
segmentata.

Logica fuzzy este o forma de logica probabilistica, ce ofera ca rezultate o plaja de
valori in locul unei decizii binare - fixe si exacte. Comparativ cu seturile traditionale binare
(in cazul in care variabilele pot lua valori adevarate sau false), variabilele logicii fuzzy ar
putea avea o valoare de adevar, care variaza intre 0 si 1. Logica fuzzy a fost extinsa pentru
a gestiona conceptul de adevar partial, in cazul in care valoarea de adevar poate varia intre
complet adevarat si complet fals. In plus, atunci cand se utilizeaza variabile lingvistice,
aceste grade pot fi gestionate de functii specifice. Irationalitate poate fi descrisa in termeni
de ceea ce este cunoscut sub numele de fuzzificare.

Termenul de "logica fuzzy" a fost introdus in anul 1965 la propunerea teoriei
multimilor fuzzy dezvoltata de Lotfi A. Zadeh. Logica fuzzy a fost aplicata in mai multe
domenii, de la teoria controlului, la inteligenta artificiala.

Daca se foloseste analiza clasica, denumita non-fuzzy sau hard clustering, datele se
divid in grupuri bine definite, astfel incat fiecare vector apartine unuei singure categorii. In
cazul clustering-ului fuzzy, un vector poate apartine mai multor categorii[6].

Asocierea unui vector la o categorie se realizeaza folosind gradele de apartenenta.
Altfel spus:

Pentru gruparea non-fuzzy Pentru gruparea fuzzy
1daca x; € C;
Yij = { 0 dacalnu : Yij € [0.1]

Algoritmul FCM (numit si Fuzzy ISODATA), este bazat pe minimizarea functiei
obiectiv

g (3.16)

7= 3 )

j=1
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unde X = {xy, x, ..., X, } este 0 multime de vectori, V = {vy, v,, ..., v} este setul de vectori
reprezentand centrele (mediile) grupurilor, unde n este numarul de vectori, g este numarul
de categorii, iar y;; reprezinta gradul de apartenenta al vectorului x; la categoria j.

yij satisface urmatoarele conditii :

yij €[01Lvi=1,..,nVj=1,..,g (3.17)
g
Zyij =LVvVi=1..n (3.18)
j=1

U = (¥ij) n * g este matricea gradelor de apartenenta.

||xl- — v || reprezintd distanta Euclidiana dintre x; si v;.

m este gradul de fuzzificare; este folosit pentru a controla micile diferente dintre
gradele de apartenenta. Valoarea lui m este cuprinsa obligatoriu in intervalul [1,00]. In teorie
nu exista o regula pentru alegerea valorii lui m, insa de obicei valoarea m = 2 este aleasa,
bazandu-ne pe experiente anterioare.

3.3.1 Etapele algoritmului Fuzzy C-Means

FCM (Fuzzy C-Means clustering) [5], [6] este 0 metoda supervizata care a fost aplicata cu
succes in multe domenii, printre care si segmentarea imaginilor. Prin aplicarea algoritmilor
FCM in probleme de segmentare a imaginilor, imaginile reprezentate in spatiul de valori
ales sunt clasificate de FCM prin gruparea punctelor similare, astfel realizdndu-se si
segmentarea. Prin minimizarea functiei de cost care este dependenta de distantele dintre
pixeli si centroizi, functia isi poate modifica centroidul la fiecare iteratie.

Primul pas este initializarea centrelor claselor V = {v;, v,, ..., vg} , Sau initializarea
gradelor de apartenenta u;;cu o valoare arbitrard, care sd satisfacd conditiile algoritmului,
apoi calcularea centrelor claselor.

Calcularea gradelor de apartenenta u;;se face folosind formulele:

~ 1
Wi = 2 (3.19)

e
ke=1\d

unde dl] = ||xl- — U]”,Vl =1, ...,n,Vj =1, . g.

Apoi se calculeaza centrele v; folosind:
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S (uy) " x;
= ZER) Ty g g 3.20
T ()" .

Ultimul pas al algoritmului constituie repetarea celor doi pasi anteriori pana la
minimul valorii lui J.

In figura 3.3 se ilustreaza o imagine care reprezintd rezultatul segmentarii cu
metoda FCM, iar in figura 3.4 se ilustreaza algoritmul FCM printr-0 schema logica.

Initializarea
Parametrilor

Calcularea
Gradului de
Apartenenta

Calcularea
Centrelor
Claselor Fuzzy

MNu

Functia Obiectiv
J=minim?

Afisare
Rezultate

Fig. 3.3 Algoritmul FCM
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(a) (b)
Fig. 3.4 Algoritmul FCM aplicat pe imaginea clasica Lena
(a)Imaginea originala; (b) Imaginea segmentata

3.4 Reteaua cu autoorganizare (Self-Organizing Map)

SOM (Self Organizing Map) [7] este un tip de retea neuronala artificiala, care este instruita
folosind metode de invatare nesupravegheate pentru a produce o reprezentare a spatiului
de intrare, formand o hartd. SOM este diferita de alte retele neuronale artificiale, in sensul
ca utilizeaza o functie de invecinatate pentru a pastra proprietatile topologice ale spatiului
de intrare.

Modelul a fost descris pentru prima datd ca o retea neuronala artificiald de catre
profesorul finlandez Teuvo Kohonen, si este uneori numit o hartad sau retea Kohonen.

Cercetarile privind neuro-biologia au aratat ca diferite centre de activitate din
creier, cum ar fi vorbirea, vederea, auzul, se afla in zone specifice ale cortexului. Aceste
zone sunt ordonate pentru pastrarea relatiilor topologice dintre informatiile aferente
acestora, in timp ce efectueaza o reducere a dimensiunii spatiului de reprezentare. O astfel
de organizare a condus Kohonen pentru a dezvolta algoritmul SOM [7].

Modelul de SOM explicat in continuare este unidimensional si contine un numar
de n noduri. Fiecarui neuron N; | Se asociaza un vector de ponderi

t
w; = (Wig, Wiz, ..., i) Unde w; € RP.
In procesul de antrenare a retelei, se introduce un vector de intrare x € RP, ales

aleatoriu din lotul de antrenare si este conectat in paralel la toti neuronii retelei. Acest
vector este comparat, folosind distanta Euclidiana, cu toti vectorii de ponderi, w;, ai
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neuronilor din retea. La etapa k a procesului, vectorul x este atribuit la ponderile neuronului
castigator N; daca:

”x - wl[k] ” =min ”x - w-[k] ” (3.21)

L

Toti neuronii dintr-o vecinatate din jurul “liderului” sunt afectati de modificarea
ponderii. Considerand faptul ca reteaua se initializeaza cu parametrii aleatorii pentru

wi[O](O < i < n), procesul de antrenare poate fi descris prin urmatoarea relatie iterativa:

Wl = gl i) — g [4) (3.22)

i i

Ultima iteratie Tntre elementele apropiate topologic este modelata pe o functie de
nivelare, definita asupra neuronului castigator[7]. Aceasta functie de nivelare poate fi scrisa
similar unei functii gaussiene.

d?(l, 1) (3.23)
k )
il =l exp(— 5

unde d(l,i) = ||l — i|| reprezinta distanta dintre nodul | si nodul i, a!*! este factorul de
invatare iar o¥! defineste raza de actiune a functiei la iteratia k. Pentru convergentd, este
necesar ca }[l[i"] — 0, cand k- T, unde T reprezintdi numarul total de pasi ai
procesului [7]. Prin urmare, pentru prima iteratie a procesului, valoarea parametrului a!*!

este bine sa fie ct mai apropriata de unitate, scazand pe parcurs ce numarul de iteratii
creste. Pentru a obtine acest lucru se poate folosi ecuatia urmatoare:

ol = o011 — % (3.24)

In plus, cu cat avanseaza mai mult procesul de antrenare, dimensiunea vecinatitii
trebuie micsorata pana cand se ajunge la adaptarea unui singur neuron. Luénd Tn
consideratie acest lucru, valoarea parametrului o!*! poate fi definita folosind ecuatia
urmatoare:

k

O.[T—l] T-1
okl = glol <W> (3.25)

Se poate observa ca ordonarea hartii se face Tn primii pasi ai antrenarii, In timp ce
rafinarea parametrilor se face in pasii ulteriori ai procesului de antrenare.
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Etapa de antrenament se face direct pe imaginea ce urmeaza a fi segmentata.
Vectorul de intrare se poate forma prin concatenarea elementelor dintr-o fereastra de 3x3
care este deplasata deasupra imaginii pe niveluri de gri. Prin acest proces fiecare neuron
are un numar total de 9 ponderi. La fiecare pas al procesului, pozitia ferestrei se modifica
si astfel ponderile neuronilor se adapteaza conform relatie 3.22.

o are un rol foarte important in calitatea convergentei. Algoritmul trebuie pornit cu
o valoare relativ mare pentru acest parametru astfel incat sa se poata stabili ordinea globala
a hartii. Valoarea initiald a lui o poate sa fie jumatate din dimensiunea hartii. Pe parcursul
antrenarii o trebuie sa isi scada valoarea pana la valoarea dedusa experimentald, or_; =
0.1 pentru a minimiza eroarea de cuantizare definita de ecuatia

N
1
Ecuant = N Z”xi —w| (3.26)
i=1

unde sumarea se face peste toate cele N ferestre.
3.4.1 SOM pentru segmentarea imaginilor

Sarcina de clasificare consta in rularea unei ferestre glisante deasupra imaginii. Pentru
fiecare locatie a ferestrei, vectorul de intrare X corespunzator ferestrei este comparat cu toti
neuronii folosind ecuatia 3.21. Neuronul castigator care conduce la cea mai mica distanta,
ofera clasa pixelului situat in centrul ferestrei. Cu toate acestea, Inainte de orice sarcina de
clasificare, trebuie sa se calibreze harta in scopul de a se asocia etichete pentru fiecare
neuron din retea.

Procesul de segmentare poate fi descris prin urmatorul algoritm [7] :

Se initializeaza ponderile interne ale retelei

Se incrementeaza numarul iteratiei curente t

Se calculeaza distantele d;

Se determina nodul a carui distanta calculata cu ecuatia 3.21 este minima.

Se rafineaza ponderile aferente neuronului.

Daca nu s-a terminat parcurgerea lotului de vectori, se merge la pasul 2.

Daca s-a terminat de parcurs tot lotul de vectori, se verifica daca este indeplinita
conditia de stop. Daca nu este indeplinita conditia de stop, se merge la pasul 2.

8. Se determina cel mai reprezentativ membru aferent fiecarei clase.

9. Se determina plaje de valori centrate pe cel mai semnificativ membru al claselor.
10. Neuronii care se incadreaza Tn aceste plaje primesc eticheta neuronului dominant.
11. Imaginea finala este segmentata atribuind fiecarui pixel eticheta neuronului aferent.

No ok~ ohdE
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In general rafinarea retelei se opreste cand gradientul de modificare a ponderilor retelei
devine nesemnificativ sau cand se atinge un numar fixat de iteratii, dat fiind ca rafinarea
retelei este un proces de durata.

In figura 3.5se poate vedea rezultatul unei segmentari cu ajutorul modelului SOM.

Pa
S R

=

(a) (b)
Fig. 3.5 Algoritmul SOM de segmentare aplicat pe imaginea clasica Lena
(a)lmaginea originala; (b) Imaginea segmentata; (4 clase)

3.5 Optimizarea parametrilor PCNN utilizand
algoritmi genetici

In domeniul inteligentei artificiale, un algoritm genetic [8] (AG) este o metoda euristica de
cautare, Inspirata din procesul selectiei naturala. Acesti algoritmi (numiti uneori
metaheuristici) sunt folositi in mod curent pentru a genera solutii utile In vederea
optimizarii si cautarii solutiilor problemelor. [9] Algoritmii genetici fac parte din clasa mai
mare de algoritmi evolutivi (EA), care implica probleme de optimizare combinatoriala,
asemenea probleme fiind caracterizate prin existenta unui set discret de solutii posibile.
Calculul evolutiv utilizeaza progresul iterativ, cum ar fi acela caracterizand cresterea si
dezvoltarea unei populatii. Aceasta populatie este apoi selectatd printr-0 cdutare aleatoare
ghidata, utilizand o prelucrare paralela, pentru a obtine o solutie optima. Asemenea procese
sunt inspirate de mecanismele biologice ale evolutiei. In biologie, evolutia inseamni
schimbarea materialului genetic al unei populatii de organisme de la o generatie la alta,
astfel incat dupa un set de generatii se poate ajunge la schimbari semnificative ale
populatiei, care pot conduce chiar la noi specii [8].
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Intr-un algoritm genetic, o populatie de solutii-candidat este evoluata spre solutii
mai bune printr-o problema de optimizare. O solutie candidat (phenotype) este reprezentata
printr-un cuvant de cod care constituie cromozomul (genotype). Simbolurile
cromozomului sunt reprezentate de gene. In mod traditional, genele sunt reprezentate in
cod binar ca siruri de 0 si 1, dar si alte codificari sunt de asemenea posibile [10].

Evolutia incepe de obicei dintr-o populatie de indivizi generata in mod aleatoriu, si
este un proces iterativ - populatia din fiecare iteratie numindu-se astfel o generatie. In
fiecare generatie, aptitudinea fiecarui individ din populatie este evaluata, si se numeste
fitness-ul membrului din populatie. Indivizii mai potriviti sunt stocastic selectati din
populatia actuald si genomul fiecarui individ este modificatd (recombinate, mutatii, etc.)
pentru a forma o noud generatie. Noua generatie de solutii candidate este apoi utilizata in
urmitoarea iteratie a algoritmului. In mod obisnuit, algoritmul se termina atunci cand a fost
produs fie un numdr maxim de generatii, sau un nivel satisfacator de fitness a fost atins
pentru populatie.

Un algoritm tipic genetic necesita:

e o reprezentare genetica a domeniului solutiei,
e o functie de fitness pentru a evalua domeniul de solutie.

O reprezentare standard a fiecarui candidat este ca un sir de biti. Vectori de alte
tipuri si structuri pot fi utilizati, in esenta, in acelasi mod. Principala proprietate care face
ca aceste reprezentari genetice s fie convenabile este ca piesele lor sunt usor aliniabile,
datoritd dimensiunii lor fixe, ceea ce faciliteazd operatiunile simple de crossover.
Reprezentarile de lungime variabild pot fi de asemenea folosite, dar implementarea
incrucisarii lor este mai complexa in acest caz.

Odata ce reprezentarea genetica si functia de fitness sunt definite, un AG continua
sa initializeze o populatie de solutii si apoi sd o Tmbunatdteasca prin aplicarea repetata a
operatorilor de mutatie, incrucisat, inversiune si selectie.

Tn continuare se vor ilustra cateva concepte ale algoritmilor genetici.
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Fig. 3.6 Operatiunea de Incrucisarea in AG.
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Fig. 3.7 Operatiunea de Mutatie in AG

Functia de fitness a algoritmul genetic maximizeazd numarul de etichete corect
detectate la finalul algoritmului PCNN, in comparatie cu referinta [4]. Populatia este
formata din P indivizii. Pentru urmatoarea generatie, descendenti au fost generati prin
reproducerea celor mai puternici indivizi si rata de supravietuire a indivizilor de la o
generatie la alta este egal cu m. Ca functie de mutatie a fost aleasa o functie adaptiva.
Algoritmul se opreste cand ultima generatie N este atinsa.
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3.6 PCNN pentru segmentarea imaginilor in tonuri de
gri

Modelul PCNN sa dovedit a fi foarte potrivit pentru segmentarea imaginilor [11], [12],
[13] si [14]. Pentru a obtine o performanta de segmentare imbunatatita pentru imagini la
scara gri, ne-am propus sa rulam in paralel doud modele PCNN pentru segmentare, una
pentru "n" iteratii si a doua pentru "m" iteratii. Rezultatele acestor doua segmentari sunt
adunate astfel Incat rezultatul obtinut accentueaza obiectele segmentate si de orice zgomot
ramas este stins in fundal. Numarul de iteratii, "n" si "m", sunt determinate prin utilizarea
unui algoritm genetic (AG). Segmentarea se termina cu trunchierea imagini rezultate dupa

Tnsumarea celor douda module PCNN.

(b)
Fig. 3.8 Algoritmul PCNN clasic aplicat pe imaginea clasica Lena
(a)lmaginea originala; (b) Imaginea segmentata (Pixelii albi reprezinta neuronii
activati)

3.7 PCNN pentru segmentarea imaginilor color

Modelul standard PCNN nu permite segmentarea imaginilor color. Metoda cea mai folosita
de segmentare a imaginilor color, folosind modelul PCNN este prin separarea si
segmentarea fiecarui spatiu de culoare. Aceasta genereaza un vector de dimensiune N
pentru fiecare pixel al imaginii, unde n este numarul de spatii de culoare. Rezultatul final
se obtine prin selectarea valorii predominante in vector si remiterea acesteia ca rezultat.
Modelul propus de noi rearanjeaza locatiile pixel, producand o imagine care are
toate valorile pixelilor pentru imaginea color continuta intr-o singura imagine in tonuri de
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gri. Acesta realizeaza acest lucru prin largirea imaginii si punerea valorilor tuturor

planurilor componente de culoare, una dupa alta. De exemplu, intr-0 imagine RGB, Tn loc

de a avea 3 spatii de culoare pixelii sunt reprezentati dupa cum urmeazd: RGBRGBR ....
Aceastd imagine este procesatd cu modelul PCNN pentru a obtine imaginea binara.
Decizia finala se obtine dand pixelului final valoarea maxima din grupul de n pixeli.

(b)
Fig. 3.9 Algoritmul PCNN propus aplicat pe imaginea clasica Lena
(a)Imaginea originala; (b) Imaginea segmentata (Pixelii albi reprezinta neuronii
activati)

3.8 Rezultate Experimentale

3.8.1 Baza de Date ""The Berkeley Segmentation Dataset and
Benchmark"'

Am folosit "The Berkeley Segmentation Dataset and Benchmark™ pentru a evalua
performantele modelului de segmentare PCNN propus. Aceastd baza de date contine trei
seturi de imagini color. Primul set de date este un set de antrenare, al doilea este setul de
testare, iar al treilea este setul de validare. Seturile de antrenare si de testare contin 200 de
imagini, iar setul de validare contine 100 de imagini. Din aceste imagini, 8 imagini au fost
alese pentru antrenare si 4 imagini au fost selectate pentru validare. Toate imaginile
considerate contin doar doua clase de obiecte din imagine.
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3.8.2 Parametrii PCNN pentru segmentarea imaginilor Tn tonuri de gri

Populatia este formatda din membrii P. Pentru urmatoarea generatie, descendentii au fost
generati prin reproducerea celor mai buni indivizi si rata de supravietuire a indivizilor de
la o generatie la alta este egal cu m. Functia de mutatie a fost aleasa ca o functie adaptiva,
generéand indivizi in functie de succesul indivizilor din generatia anterioara a lui. Conditia
de oprire este declansata atunci cand ultima generatie, N, este finalizata.

Pentru a identifica setarile optime pentru cele doua structuri de PCNN, am folosit
un algoritm genetic (GA). GA a fost folosit pentru a optimiza un numar de 12 parametri, 6
pentru fiecare dintre cele doua retele PCNN. Acesti parametri sunt: n, &g, ar, 8, Vg Si V;.
Parametrii ay si a; primesc aceeasi valoare numerica, si exista o relatie similara intre
parametrii Vy si V;. Initializarea retelei a fost aleasa dupa cum urmeaza: matricele F, L, E,
U si Y au fost initializate cu dimensiune imaginii originale si cu valoarea 0 la fiecare
pozitie, matricele M si W cu dimensiuni egale, de 3x3, ale caror valori sunt reprezentate
in tabelul 3.1. Populatia initiald a fost stabilitd ca avand P = 150 membrii. Pentru
reproducere, s-au ales cei mai buni indivizi cu parametrul n = 0,05, iar rata de supravietuire
a indivizilor de la o generatie la alta este m = 0,8. Conditia de oprire a ales ultima generatie
N = 150.

Aceastd optimizare a fost aplicat unui numar de 8 imagini. Parametrii optimi PCNN
sunt prezentate in tabelele 3.1 si 3.2.

Tab. 3.1 Matricele M si W
0.707 1 0.707

1 0 1
0.707 1 0.707

Tab. 3.2 Parametrii PCNN
pentru segmentarea imaginilor in tonuri de gri

a; arp B Vy. Vi
PCNN1 1.126 9.987 16.592 0.924 63.168
PCNN2 6.437 4.468 21.025 0.351 58.670

3.7.3 Parametrii PCNN pentru segmentarea imaginii color

Conditiile initiale sunt aceleasi ca si pentru modelul gri.
Aceasta optimizare a fost aplicatd acelorasi 8 imagini utilizate pentru segmentarea
imaginilor Tn tonuri de gri. Parametrii optimi PCNN sunt prezentate in tabelele 3.3 si 3.4.
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Tab. 3.3 Matricele M si W

0.707 1 0.707
1 0 1
0.707 1 0.707

Tab. 3.4 Parametrii PCNN

pentru segmentarea imaginilor color

aj

ar

B

V..

Vi

PCNN

34

0.21

43744

1.316

0.605

10.673

3.8.4 Parametrii PCNN propus pentru segmentarea imaginilor color

Conditiile initiale sunt aceleasi ca si pentru modelul gri.
Optimizarea a fost aplicata pentru aceleasi 8 imagini utilizate pentru cele doud
modele anterioare. Parametrii optimi PCNN sunt prezentate in Tabelele 3.5 si 3.6.

pentru segmentarea imaginilor color folosind modelul propus

Tab. 3.5 Matricele M si W

0.707 1 0.707
1 0 1
0.707 1 0.707

Tab. 3.6 Parametrii PCNN

n

ap

ar

B

V..

PCNN

48

0.12

40.294

4.786

0.134

36.938

3.8.5 Performante experimentale

Prezentam in continuare imaginile de antrenare in figurile 3.14 — 3.22, iar rezultatele
experimentale in tabelul 3.7.
O data dovedit cd modelul este robust, pasul urmator este de a confirma modelul pe
imaginile din lotul de validare. Rezultatele obtinute pe setul de validare sunt prezentate in
tabelul 3.8 si imaginile segmentate corespunzatoare sunt prezentate in figurile 3.10 — 3.13.
Modelul de segmentare PCNN este considerat atat pentru scara gri si, de asemenea,
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pentru imagini color. Contributia noastrd pentru segmentare folosind modelului PCNN pe
imagini in tonuri de gri consta in rularea in paralel a doua structuri de segmentare PCNN,
n prima folosind "n" iteratii PCNN iar a doua, folosind "m" iteratii PCNN. Elementul de
noutate al segmentarii imaginilor color folosind modelul PCNN consta in a rearanja
locatiile pixelilor, producand o imagine care are toate valorile pixelilor din imaginea color
ntr-o singura imagine in tonuri de gri. Se realizeaza acest desiderat prin largirea imaginii
si amplasarea pixelilor R, G, B unul dupa altul. Pentru a optimiza parametrii PCNN

(segmentare perfecta), am aplicat algoritmi genetici (AG).

Tab. 3.7 Precizia Segmentarii pentru datele de antrenare

Imagine PCNN pentru PCNN pentru PCNN propus FCM

segmentarea segmentarea pentru

imaginilor in imaginilor color segmentarea

tonuri de gri imaginilor color
1(Cal) 90.31% 93.43% 90.34% 40.77%
2(Acropole) 88.15% 72.24% 84.39% 82.45%
3(Tigru) 94.23% 91.04% 94.08% 90.97%
4(Biserica) 90.15% 87.58% 90.88% 85.47%
5(Pantera) 91.67% 87.90% 88.95% 58.16%
6(Inotitor) 85.21% 82.84% 86.38% 87.28%
7(Portret) 86.26% 84.45% 85.42% 83.67%
8(Apollo) 89.35% 83.65% 87.58% 85.27%

Tab. 3.8 Precizia Segmentarea pentru datele de validare
Imagine PCNN pentru PCNN pentru PCNN propus FCM
segmentarea segmentarea pentru segmentarea
imaginilor Tn tonuri imaginilor color imaginilor color
de gri

1(Pisica) 83.07% 77.27% 79.20% 77.13%
2(Cactus) 86.91% 83.77% 85.00% 78.35%
3(Planta) 91.88% 89.66% 94.13% 86.83%
4(Zebra) 83.00% 77.81% 75.31% 66.97%
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(d) (e)

Fig. 3.10 Segmentarea imaginii care contine zebre, din lotul de validare.
(a)Imagine originala, (b) PCNN pentru segmentarea imaginilor in tonuri de gri;
(c) PCNN pentru segmentarea imaginilor color;
(d) PCNN propus pentru segmentarea imaginilor color, (e) referinta.
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(d) (e)

Fig. 3.11 Segmentarea imaginii care contine 0 floare de cactus, din lotul de
validare. (a)Imagine originala; (b) PCNN pentru segmentarea imaginilor in tonuri de gri;
(c) PCNN pentru segmentarea imaginilor color;

(d) PCNN propus pentru segmentarea imaginilor color, (e) referinta.
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(b) (©)

(d) (€)

Fig. 3.12 Segmentarea imaginii care contine 0 ciuperca, din lotul de validare.
(a)Imagine originala, (b) PCNN pentru segmentarea imaginilor n tonuri de gri;
(c) PCNN pentru segmentarea imaginilor color;
(d) PCNN propus pentru segmentarea imaginilor color, (e) referinta.
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(b) ()

Fig. 3.13 Segmentarea imaginii care contine 0 pisica salbatica, din lotul de
validare. (a)Imagine originala; (b) PCNN pentru segmentarea imaginilor in tonuri de gri;
(c) PCNN pentru segmentarea imaginilor color;

(d) PCNN propus pentru segmentarea imaginilor color, (e) referinta.

55



(b) (c)

(d) (e)
Fig. 3.14 Segmentarea imaginii care contine cai, din lotul de antrenare.
(a)Imagine originala, (b) PCNN pentru segmentarea imaginilor in tonuri de gri;
(c) PCNN pentru segmentarea imaginilor color;
(d) PCNN propus pentru segmentarea imaginilor color, (e) referinta.
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(d) (e)
Fig. 3.15 Segmentarea imaginii de la Acropole, din lotul de antrenare.
(a)Imagine originala, (b) PCNN pentru segmentarea imaginilor n tonuri de gri;
(c) PCNN pentru segmentarea imaginilor color;
(d) PCNN propus pentru segmentarea imaginilor color; (e) referinta.
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(b) (c)

(d) (e)
Fig. 3.16 Segmentarea imaginii care contine un tigru, din lotul de antrenare.
(a)Imagine originala, (b) PCNN pentru segmentarea imaginilor n tonuri de gri;
(c) PCNN pentru segmentarea imaginilor color;
(d) PCNN propus pentru segmentarea imaginilor color, (e) referinta.
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(d) (e)
Fig. 3.17 Segmentarea imaginii care contine 0 biserica, din lotul de antrenare.
(a)Imagine originala, (b) PCNN pentru segmentarea imaginilor in tonuri de gri;
(c) PCNN pentru segmentarea imaginilor color;
(d) PCNN propus pentru segmentarea imaginilor color, (e) referinta.
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(d) (e)
Fig. 3.18 Segmentarea imaginii care contine un jaguar, din lotul de antrenare.
(a)Imagine originala, (b) PCNN pentru segmentarea imaginilor n tonuri de gri;
(c) PCNN pentru segmentarea imaginilor color;
(d) PCNN propus pentru segmentarea imaginilor color, (e) referinta.
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(d) (e)
Fig. 3.19 Segmentarea imaginii care contine un inotator, din lotul de antrenare.
(a)Imagine originala; (b) PCNN pentru segmentarea imaginilor n tonuri de gri;
(c) PCNN pentru segmentarea imaginilor color;
(d) PCNN propus pentru segmentarea imaginilor color; (e) referinta.
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(d) (e)
Fig. 3.20 Segmentarea imaginii care contine un portret, din lotul de antrenare.
(a)Imagine originala; (b) PCNN pentru segmentarea imaginilor n tonuri de gri;
(c) PCNN pentru segmentarea imaginilor color;
(d) PCNN propus pentru segmentarea imaginilor color, (e) referinta.
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(d) (e)

Fig. 3.20 Segmentarea imaginii Apollo, din lotul de antrenare.
(a)Imagine originala, (b) PCNN pentru segmentarea imaginilor n tonuri de gri;
(c) PCNN pentru segmentarea imaginilor color;

(d) PCNN propus pentru segmentarea imaginilor color, (e) referinta.
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Dupa cum se observa, atat in tabelele de rezultate prezentate anterior, precum si in
seturile de imagini prezentate in detaliu deasupra, modelele PCNN propuse obtin
rezultate satisfacatoare si superioare metodei de referinta.
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Capitolul 4

4. Recunoasterea pliacutelor de
inmatriculare utilizand modelul
PCNN

4.1 PCNN pentru segmentarea imaginilor
multispectrale

In acest capitol se prezintd o metoda inovativa de recunoastere a placutelor de inmatriculare
(License Plate Recognition-LPR), utilizand un model de segmentare a imaginilor bazat pe
retele neurale cu cuplaj prin impulsuri (Pulse Coupled Neural Network -PCNN) in cascada
cu clasificatorul SVM. Metoda propusa foloseste trei etape de prelucrare. Primul pas
extrage coordonatele placii de inmatriculare din imaginea originala; a doua etapa este
metoda de segmentare bazatda pe modelul PCNN rezultind astfel o imagine binara care
contine doar caracterele placutei de inmatriculare; al treilea pas consta dintr-un sistem de
recunoastere optica (Optical Character Recognition - OCR) bazat pe algoritmul SVM
aplicat fiecarei litere extrase. Acest model a fost testat pe o baza de date mare detinuta de
Societatea Softrust, care contine 10 000 de exemple (probe). Rezultatele experimentale
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referitoare la scorul de recunoastere ilustreaza avantajele evidente ale modelului PCNN
prin comparatie cu metodele de segmentare a imaginilor SOM si Mean Shift.

Modelul de segmentare a imaginilor PCNN a fost proiectat initial pentru a lucra pe
imagini in niveluri de gri [4], [14], [12], si [14]. In literatura de specialitate existd, de
asemenea, diverse optiuni pentru a modifica algoritmul, astfel incat sa actioneze asupra
imagisticii multispectrale, asa cum se arata in [4], [12], [13] si [15]. De exemplu, in cazul
imaginilor color, segmentarea folosind modelul PCNN se realizeaza prin separarea si
segmentarea fiecarui spatiu de culoare.

Structura de intrare clasica a neuronului PCNN este compusa din valorile pixelilor
cu aceleasi coordonate ca cele ale neuronului si valorile vecinatatii acestei coordonate.

In versiunea propusa de segmentare a imaginii PCNN vom modifica structura de
intrare a neuronului, in asa fel incat sa contina valori, nu numai dintr-un singur plan
spectral, dar din toate planurile spectrale.

Acest lucru este realizat prin alegerea unui plan spectral de referinta, care contribuie
valoarea lui S;; din ecuatia (4.1), si in loc de valorile vecinitatilor vom pune la dispozitia
neuronului informatii de la celelalte plane spectrale p.

Sii = {Ili—l,j’ Izi—l,j’ I3i—1,j'

I, Ly, I, (4.1)

11i+1,j’ 12i+1,j’ I3i+1,j }

unde S;; reprezinta structura de intrare a neuronului PCNN, Iqi,j reprezinta valoarea pixelului
de la pozitia i,  din planul spectral g. in acest caz S;; este I, ; [21].

Faptul ca modelul PCNN standard nu are un mecanism intern de oprire, poate
deveni o problema importantd, deoarece este imposibil sa se decidd la care iteratie
rezultatul modelului este favorabil.

In aceasta situatie, din cauza faptului ci unele informatii sunt cunoscute din
prealabil, referitor la imagine, putem folosi aceste cunostinte pentru a deduce o conditie de
oprire. Luand in considerare ca marimea unei litere este cunoscutd, urmatoarele ecuatii pot
fi deduse:

D= {D +1 dacaYg[n] =1 (4.2)
D daca nu

F= {1 dacaD >r siD <R (4.3)
0 daca nu

unde D este numarul de pixeli activati, r s1i R sunt dimensiunile minime si maxime a
literelor.
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Metoda se numeste in cascada, deoarece se parcurg in cascada diferite seturi de
parametri pentru modelul PCNN, péana cand se indeplineste conditia de oprire.

Pe scurt, ne propunem doua completari principale ale modelului PCNN clasic: un
nou vector de alimentare pentru modelul PCNN si o conditie robusta de oprire. Aceste doua
adaptari permit modelului PCNN sa ajunga la performante bune in segmentarea imaginilor,
fara nici o interventie umana.

4.2 SVM pentru recunoasterea caracterelor

Algoritmul SVM initial a fost inventat de catre Vladimir N. Vapnik si varianta finala a fost
propusa de Vapnik si Corinna Cortes in 1995 [16][17].

Algoritmii de tip SVM sunt bazati pe plane de decizie (hiperplane de separare),
acestea definind frontierele claselor. Planele (hiperplanele) de decizie separa seturile de
date aferente diferitelor clase[59][71].

In Figura 4.1se prezinta conceptul de baza al algoritmilor SVM. In partea stanga se
vad obiectele originale rearanjate, folosind functii matematice numite nuclee (kernels). In
partea dreapta a imaginii obiectele sunt liniar separabile, astfel construirea unei
hipersuprafete neliniare (in particular, o curba) pentru a le separa nu mai este necesara, este
suficienta construirea unui plan "optim" care sa separe bilele albastre de cele rosii.

Spatiul de Trasaturi

Spatiul Initial

Fig. 4.1 Reprezentarea datelor intr-un spatiu superior

Problema clasificarii multiple se poate reduce la cazul clasificarii a doua clase, acest
lucru nerestrangand generalitatea. Obiectivul este de a separa doua clase, folosind
exemplele pe care le avem la dispozitie si generand o functie de separare. Scopul final este
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obtinerea unei functii de separare a claseor cat mai exacte, care functioneaza bine si pe
exemple noi, asta insemnand ca functia generalizeaza bine.

Desi pot exista o multitudine de clasificatori liniari in spatiul transformat, de obicei
numai unul dintre ei maximizeaza marginile (distanta dintre planul de separare si punctele
din fiecare clasa). Clasificatorul liniar care indeplineste aceasta conditie se numeste
hiperplanul optim de separare. Intuitiv, aceasta separare optima ajuta mult la problema
generalizarii. Punctele aflate in vecinatatea zonei de frontiera constituie vectorii suport.

4.2.1 Hiperplanul de separare

Daca consideram problema separarii setului de vectori de antrenare, care fac parte din doua
clase, notam cu x; datele de intrare si y; clasele aferente

F={(xyy1), .. (¥l x € Ry € {-1,1}. (4.4)
Se doreste obtinerea unui hiperplan optim de ecuatie
(w,x)+b =0 (4.5)
Se doreste ca acest hiperplan sa separe exact vectorii de antrenare ai celor doua
clase, maximizand distanta intre vectorul cel mai apropiat de hiperplan si hiperplan. Fara a

restrange generalitatea, consideram un hiperplan canonic [16], astfel incat parametrii w, b
sa satisfaca relatia

min ; [{w,x;) + b| = 1. (4.6)
Astfel, norma vectorului trebuie sa fie proportionala cu inversa distantei intre cel
mai apropiat vector din setul de date si hiperplan. Hiperplanul de separare in forma
canonica trebuie sa satisfaca relatiile
yillw,x;) +b] = 1,i =1...1 4.7)

Distanta D( w,b; x ) intre vectorul x si hiperplanul (w, b) se calculeaza prin expresia

|{w, x;) + b| (4.8)

D(w,b;x) = Wil
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Hiperplanul optim se obtine prin maximizarea marginii, conform ecuatiei (4.8).
Acesta maximizare este echivalenta cu minimizarea relatiei (4.9)

pw) =3 1wl o
Kixx) = ¢ (x)d(x) t
g1 i Granita= 2/ JwTy
Punct Clasificaty |
Gresit I
'y l
0 ¢
s ’
Vector Supnr@j": *
Vector Suport
¢ &
¢ &

W) + b -

wig)+h=1 _
wWlgl) + b=+

e
I|

Fig. 4.2 Hiperplanul si vectorii sai suport
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Pentru rezolvare se foloseste metoda multiplicatorilor lui Lagrange. Se introduc
multiplicatorii ; > 0,i = 1,2 ...1. Se va minimiza urmatoarea functie

l
1
ow,b,a) = 3 lwll* — z a;{y;[{w, x;) + b] — 1}, (4.10)
i=1

unde @ = [a4, ay, ..., a;].

Derivatele lui ¢ (w, b, @) in raport cu w si b trebuie sa fie nule.

In ipoteza ca cele doua clase sunt liniar separabile, rezultatul final conduce la regula
clasificarii vectorilor in functie de semnul expresiei

l
y(x) = Z a;yiKer(x,x;) +b. (4.11)

i=1

Interesant este ca vectorii care au a; = 0 nu contribuie niciodata la suma evaluata
in relatia (4.11) , cu alte cuvinte ei nu au niciun rol in procesul de clasificare. Ceilalti
vectori, pentru care a; > 0, contribuie mereu in procesul de clasificare si poarta denumirea
de vectori suport. Se observa ca multimea vectorilor suport este inclusa in multimea initiala
de | vectori.

Se observa ca valoarea lui din ecuatia nu a fost inca stabilita. O modalitate eleganta
de a o afla este propusa de Bishop

1
b= EZ(Q =) ayiker(ox)) (4.12)

l
iel i=1

unde cu S s-a notat multimea vectorilor suport.

4.3 Baza de date

Baza de date folosita este a Companiei Softrust, la a carei constructii am contribuit. Aceasta
a fost utilizata pentru a evalua performanta modelului PCNN propus pentru recunoasterea
numarului de inmatriculare. Aceastd baza de date este formata din 10.000 de evenimente
de autoturisme, preluate din fata vehiculelor, fiecare eveniment constand din 20 de imagini.
Aceste imagini au fost realizate cu o camera speciald, conceputa pentru License Plate
Recognition (LPR). Aceste camere au fie rezolutie CIF (352 x 288 pixeli), fie 2 CIF
(704 x 288 pixeli) si sunt echipate cu un tun IR (infrarosu) si filtrul cu infrarosu. Senzorul
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camerei este sensibil la trei lungimi de unda, similar cu senzor RGB, dar lungimile de unda
nu sunt identice.

Pentru a intelege modul Tn care arata aceste imagini vom prezenta cateva exemple
(placute de inmatriculare curate si "murdare" pe timp de noapte si in timpul zilei).

Fig. 4.3 Exemple Baza de Date; (a) Numar curat pe timp de zi;
(b) Numar murdar pe timp de zi; (c) Numar curat pe timp de noapte;
(b) Numar murdar pe timp de noapte;

4.4 Segmentarea placutelor de inmatriculare

Tn primul rand, vom prezenta in continuare modul in care segmentarea arati pe o plicuta
de Tnmatriculare ideala, in timpul zilei, atunci cand imaginea nu este afectata de zgomot si
placa este curata, figura 4.4. Aceste imagini reprezintad un rezultat brut al metodelor avute
n vedere.
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In continuare, rezultatele obtinute pe o imagine capturati pe timp de noapte, care
nu este afectata de zgomot va fi prezentat in figura 4.5.

In cele ce urmeaza, rezultatele obtinute pe o imagine capturata in timpul zilei, care
este afectat de zgomot va fi prezentat in figura 4.6.

Fig. 4.4 Numar de inmatriculare curat pe timp de zi;
(a) Imaginea originala; (b) Rezultat PCNN; (c) Rezultat SOM;
(b) Rezultat Mean Shift;

Dupa cum se poate observa toate modelele reusesc sa obtina separare foarte buna
intre litere si in acelasi timp sa separe fiecare litera de fundal.

Fig. 4.5 Numar de inmatriculare curat pe timp de noapte;
(a) Imaginea originala; (b) Rezultat PCNN; (c) Rezultat SOM;
(b) Rezultat Mean Shift;

In acest caz separarea fata de fundal ramane perfecta la toate metodele de
segmentare insa nici unul dintre algoritmii studiati nu reuseste sa separe primele doua
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acestea ramanand lipite. Aceasta problema este adresata in postprocesare, folosindu-se
metode geometrice.

Fig. 4.6 Numar de inmatriculare murdar pe timp de zi;
(a) Imaginea originala; (b) Rezultat PCNN; (c) Rezultat SOM;
(b) Rezultat Mean Shift;

In acest caz se poate observa ca literele nu mai sunt bine definite si exista situatii
in care fundalul se confunda cu zona de interes.

Dupa acest proces, toate imaginile au fost prelucrate in continuare, astfel incat
rezultatul final este o imagine binard care contine numai literele si numerele continute n
placuta de inmatriculare [18], [19], [20], asa cum se arata in figura 4.7.

Fig. 4.7 Numar de inmatriculare segmentat;
(a) Imaginea originala; (b) Rezultat final segmentare;

Acest proces nu este simplu si necesitda 0 multitudine de cunostinte apriori despre
formatul standard al placutelor de inmatriculare dar. Printre acestea, cele mai notabile sunt
urmatoarele:

- Posibilitatea prezentei unui abtibild rotund intre literele de interes. Acesta este
folosit ca dovada a trecerii cu succes de inspectiei tehnice periodice a
autovehiculului. Proprietatile sale fundamentale sunt: forma rotunda si
dimensiunea de aproximativ o treime din dimensiunea unei litere.
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- Tnainte de Inceperea numarului de Tnmatriculare exista o regiune care denota tara
de origine a autovehiculului. Aceasta se poate elimina. Proprietatea ei fundamentala
este forma dreptunghiulara.

4.5 Antrenarea clasificatorului

SVM pe care se bazeaza clasificarea a fost antrenat pe 35 de clase, 25 litere si 10 simboluri
numerice. Sunt doar 25 de clase pentru litere deoarece simbolul literei "O" si pentru
numarul "0" sunt instruiti in aceeasi clasa.

S-a folosit un numar de 400 de exemple pentru fiecare clasé in faza de antrenare si
un numir de 300 de exemple pentru fiecare clasi in etapa de validare. in tabelul 4.1
rezultatele de formare sunt ilustrate.t

Tab. 4.1 Acuratetea recunoasterii caracterelor
cu modelul SVM in faza de antrenare

Kernel: liniar; Kernel: liniar; Kernel: liniar;
Dimensiunea imaginii: | Dimensiunea imaginii: | Dimensiunea imaginii:
20x28 15x21 10x14

Rezultat | 92.30% 95.24% 96.08%
Kernel: polinomial de | Kernel: polinomial de | Kernel: polinomial de
gradul 2; gradul 2; gradul 2;
Dimensiunea imaginii: | Dimensiunea imaginii: | Dimensiunea imaginii:
20x28 15x21 10x14

Rezultat | 88.27% 93.87% 95.42%

Dimensiunile imaginilor testate in etapa de antrenare nu au fost alese la intamplare.
Aceste dimensiuni au fost alese astfel incat sa pastreze proportiile initiale ala literelor.
Dupa cum se vede clar in tabelul 4.1, cel mai bun rezultat a fost obtinut de nucleu; liniar,
care a fost antrenat cu imagini de dimensiune mica, 10 x 14 pixeli.

4.6 Rezultate experimentale

Acest sistem a fost testat pe baza de date mare de 10000 x 20 imagini color.
Criteriile de evaluare au fost urmatoarele:

74




Procent de pldcute de inmatriculare recunoscute in mod corect - acesta reprezinta
situatia in care intreg sistemul functioneaza. Procesul de segmentare si procesul post de
segmentare a obtinut literele individuale si OCR returnat numarul corect de inmatriculare.

Numarul de pldacute de inmatriculare recunoscute in mod incorect - acesta
reprezintd numadrul situatiilor in care OCR nu a returnat rezultatul corect. Deoarece rata de
recunoastere OCR este aproape perfectd, acest rezultat este cel mai probabil din cauza
segmentare incorecte.

Numarul de placute de inmatriculare complet nerecunoscute - aceasta reprezinta
numarul de cazuri in care segmentarea a esuat complet, iar OCR nu a returnat nici un
rezultat.

Tab. 4.2 Acuratetea modelului LPR
10000 evenimente PCNN SOM Mean Shift
Numar de placute 117 322 497
de inmatriculare
complet
nerecunoscute
Numar de placute 530 1791 3381
de inmatriculare
nerecunoscute
Procentul de 93.60% 78.90% 61.30%
placute de
fnmatriculare
recunoscute corect

Acest capitol a aratat ca modelul de segmentare a imaginii PCNN propus, urmat de
clasificarea SVM, se comporta ca un sistem de recunoastere a placutelor de inmatriculare.

Metoda de oprire in cascada asigura faptul cd modelul PCNN opreste exact cand
trebuie. Acest lucru asigura rezultate consistente de inalta precizie. Metoda care permite
modelului sa ruleze pe imagini cu mai mult de un spatiu de culoare asigura ca neuron
PCNN are suficiente informatii pentru a activa in mod optim. Tehnicile de segmentare a
imaginilor considerate utilizate ca referintd pentru evaluarea metodei noastre propuse au
aratat n mod clar avantajul modelului propus: SOM - precizie 78,90%, Shift medie -
precizie de 61,30%, iar PCNN a propus pe baza modelului - 93,60% acuratete.
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Capitolul 5

5. Recunoasterea vehiculelor
militare in imagini SAR cu tehnici
neuronale

5.1 Introducere

Pe timp de pace sau de razboi, soarta a milioane de oameni poate Sa depinda de analiza
imaginilor colectate de radar sau alti senzori de imagistica. Aceste imagini ar putea
dezvalui un adevar semnificativ, la fel ca in 1962, cand un avion U-2 a realizat fotografii
ale rachetelor sovietice din Cuba [67]. In domeniile de inteligenti militarad si de
recunoastere militard, cunoastintele reprezinta putere si 0 modalitate de a obtine cunoastine
este sa le obtina din aer sau din spatiu. Dar nu este atat de simplu. Contramasuri inamice,
perturbari atmosferice naturale si defecte tehnice complicé sarcina. Chiar si atunci cand
urmarirea inamicului se desfasoare n cele mai bune conditii, nu este usor sa intelegem ceea
ce vedem.

Acest capitol prezintd o abordare noud, folosind retele neuronale, de recunoastere
automata a tintei (ATR) in imagini aeriene radar cu apertura sintetica (SAR); aceasta
metoda este aplicatd pentru identificarea vehiculelor terestre militare [29], [41] Algoritmul
propus ATR consta intr-o cascada de prelucrare cu urmatoarele etape: (a) de detectare a
obiectelor cu ajutorul unui modul de Pulse-Coupled Neural Network (PCNN); (b) un prim
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modul de selectie a caracteristicilor utilizand filtrarea Gabor (GF); (c¢) un al doilea modul
de selectie a caracteristicilor utilizdnd analiza componentelor principale (PCA); (d) un
clasificator Support Vector Machine (SVM) imbunatatit prin utilizarea de date generate
artificial (Virtual Training Data Generation -VTDG) cu Concurrent Self-Organization
Maps (CSOM) propus de Neagoe et al. Modelul propus a fost aplicat pentru recunoasterea
atrei clase de vehicule militare ale fostei Uniuni Sovietice, reprezentate in setul de imagini
ale bazei de date publice de presa MSTAR, care contine 2987 imagini. Rezultatele
experimentale au confirmat eficienta metodei, ceea ce duce la o ratad totala de succes de
97.36%.

Pe timp de pace sau de razboi, soarta a milioane de oameni poate depinde de analiza
imaginilor colectate de radar sau alti senzori de imagistica. Aceste imagini ar putea
dezvalui un adevar semnificativ, la fel ca in 1962, cand fotografiile obtinute cu ajutorul
avionului U-2 au dezvaluit rachetele sovietice din Cuba [22]. Tn inteligenta militara si de
recunoastere militara, cunoasterea este putere si o modalitate de a obtine informatii este
sa le obtii din aer sau din spatiu. Dar nu este atdt de simplu. Contramasurile inamice,
perturbarile atmosferice naturale si tehnice complica sarcina. Chiar si atunci cand inamicul
este urmarit in cele mai bune conditii, NU este simplu sa intelegem ceea ce vedem.
Progresele recente Incearca sa substituie interpretii de imagini prin recunoasterea automata
a tintei (ATR) bazata pe inteligenta artificiald. Obiectele tinta sunt adesea vehicule militare

ca cele aratate in figura 5.1 luate in considerare pentru baza de date de eliberare publica
MSTAR.

Fig. 5.1 Trei vehicule militare ale fostei Uniuni Sovietice:
(a) BMP 2 (vehicul de lupta - infanterie);
(b) BTR 70 (purtator de personal blindat); (c) T72 (tanc).

5.2 Algoritmul propus

Schema logica a modelului ATR propus este prezentata in figura 5.2.
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Primul modul de selectie
Segmentarea PCNIN a caracteristicilor
utilizand Gabor filtrare

Imaginile de intrare SAR

Al doilea modul de
selectie a caracteristicilor Clasificarea tintelor folosind
utilizénd analiza un SVM imbunatatit (called
componentelor principale VTDG-CSOM-SVM)
{PCA)

Fig. 5.2 Modelul ATR propus bazat pe retele neuronale.

Modelul PCNN s-a dovedit a fi foarte potrivit pentru segmentarea imaginilor dupa
cum se arata in [2], [4], [11] si [14]. Pentru a obtine o performantd imbunatitita de
segmentare, ne-am propus sd rulam in paralel doud modele de segmentare PCNN, una
pentru n iteratii si In al doilea pentru m iteratii (vezi figura 5.2). Rezultatele acestor doua
segmentari sunt adunate astfel rezultatul final accentueaza obiectele si scade influenta
zgomotului. O relatie buna intre n si m s-a dovedit a fi m = n + 3. Segmentarea este
terminatd de un filtru ,.,trece sus” pe imaginea de iesire PCNN.

n-iteratii
PCNN pentru
segmentatare

m-iteratii
PCNN pentru
gegmentatare

Fig. 5.3 Segmentarea imaginilor folosind combinatia
celor doua modele PCNN.
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5.3 Filtrarea Gabor

Filtrele Gabor sunt filtre bandpass care sunt utilizate in procesul de prelucrare a imaginilor
pentru extragerea caracteristicilor, analiza texturii [23], si estimarea disparitatii stereo
[23-30]. Raspunsul acestor filtre este creat prin multiplicarea unei functii Gauss cu o
oscilatie complexa. Gabor [31] a aratat ca aceste functii elementare minimizeaza spatiul de
incertitudine. Prin extinderea acestor functii la doua dimensiuni este posibila crearea unor
filtre care sunt selective pentru orientare [32][33]. in anumite conditii, faza raspunsului
filtrelor Gabor este de aproximativ liniara. Aceasta proprietate este exploatata prin abordari
stereo care utilizeazd diferenta de faza dintre raspunsurile de filtrare din stanga si din
dreapta pentru a estima diferentele in imaginile stereo.

Fie x = [x;x,]" coordonatele imaginii. Rspunsul unui filtru Gabor g(x) este dat
de:

1
1 ~2X " AmnX K x

Jmn(X) = 5 (5.1)

Aici, matricea A determina latimea de banda si orientarea filtrului.

__[cos @, —sin (pm] [a;2 0 ”cos ¢m Sin (pm] (5.2)
mn = | sin @, COS P 0 b;%2ll—sing, cosgy,

In cazul in care vectorul frecventei de modulatie k, este in aceeasi directie ca si una
dintre axe, cu

COS Py (5.3)

komn = kon [sin Om

atunci partea reald si partea imaginara a raspunsului filtrului arata in felul urmator:
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Fig. 5.5 Partea imaginara a raspunsului filtrului Gabor[33].

Functia de transfer G(K) a unui filtru Gabor (transformata Fourier a raspunsului la

impuls) este data de:

n (k) = e_%(k_komn)T(A‘f_nln)T(k_kOmn)
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unde k= [k, k,]T este frecventa spatiald. Imaginea se poate filtra cu un set de N filtre Gabor
cu diferite latimi de banda si frecvente de modulare. Daca frecventele de modulare sunt
date de

ko nef0..N—1] (5.5)

n :2n+1 ’

si latimea de banda relativa este aleasa sa fie constantad pentru toate filtrele.

Tn acest caz filtrul Gabor accepta imaginile segmentate de modelul PCNN si ofera
un vector coloand de iesire, care este compus din caracteristicile Gabor. Vectorii de
caracteristici sunt normalizati variatiei medii. Vectorul de iesire GF are o lungime
(m*n*u*N)/(dl *d2), unde m si n reprezintd inaltimea si latimea imaginii, u este
numarul de scala, N este numarul de orientari, d1 factorul de prelevare de probe de-a lungul
randurilor si d2 este factorul de prelevare a probelor de-a lungul coloanelor.

5.4 Analiza Componentelor Principale (PCA)

Analiza Componentelor Principale (PCA) este o procedura statistica care utilizeaza o
transformare ortogonala pentru a converti un set de variabile, posibil corelate, intr-un set
de valori liniar necorelate numite componente principale. Numarul de componente
principale este mai mic sau egal cu numarul original de variabile. Aceastd transformare
este definitd in asa fel incat prima componenta principald are cea mai mare varianta posibila
(adica, reprezinta la fel de mult din variabilitatea datelor care este posibil), si fiecare
componentd ulterioara, la randul sdu, are cea mai mare variatia posibila sub constrangerea
ca este ortogonald la componentele anterioare. Vectorii rezultati sunt o un set de date
necorelate. PCA este sensibil la scalarea relativa a variabilelor originale.

PCA a fost creat in 1901 de Karl Pearson, [34], ca un analog al teoremei axei
principale din mecanica; a fost dezvoltat ulterior, in mod independent (si numit) de Harold
Hotelling Tn 1930 [35], [36]. In functie de domeniul de aplicare, acesta este numit, de
asemenea, transformarea discreta Kosambi-Karhunen-Loeve (KLT) in procesarea de
semnal, transformarea Hotelling in mai multe variatii de control al calitétii, descompunerea
ortogonala corespunzatoare (POD) in inginerie mecanicd, descompunerea la valoare
singulard (SVD) (Golub si Van Loan, 1983), descompunerea valorii proprii (EVD) in
algebra liniara, si altele.

PCA este utilizat in principal ca un instrument de analizd a datelor si pentru a face
modele predictive. PCA se poate face prin descompunerea valorilor proprii a unei matrice
de covarianta (sau corelare) sau descompunerea la valoare singulard a unei matrice de date,
de obicei, dupd mediere de centrare la zero (si normalizare).
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Daca se considera o matrice de date, X, in care fiecare dintre cele n randuri
reprezintd o repetare diferitd a experimentului, iar fiecare dintre coloanele p se da
caracteristica (de exemplu, rezultatele de la un anumit senzor).

Se considera X, un vector stocastic, n-dimensional. Cautam o transformare liniara
ortogonala, cu ajutorul careia sa reprezentam optim vectorul X, in raport cu principiul erorii
medii patratice minime.

Consideram Q, ca fiind transformarea cautata:

Q =(@q,..,0,)7 (5.6)

unde @,, sunt vectori n-dimensionali, inca nedeterminati.

Presupunem de asemenea ca vectorii coloana ai lui Q formeazia un sistem
ortonormat, adica:

1, i=j (5.7)
T P
Astfel, toti vectorii X se devin:

Y = QX = (}’1;3’2' "'ryn)T (58)

cuy; = d’X.

Relatiile (5.7) si (5.8) conduc la QT - Q = Q - QT = I,, unde I,, este matricea unitate
n x n. De aici obtinem:

n (5.9)
X=Q'Y =y,
i=1

Deci vom retine doar m < n elemente ale lui Y , celelalte n - m elemente fiind
Tnlocuite cu constantele selectate anterior b;, Si se estimeaza X ca:

) m n (5.10)
X(m) = ZYL'CDL' + Z b;®;
=1

i=m+1

Eroarea asociata estimarii Se exprima in ecuatia 5.11:

n 5.11
AX(m) =X — X(m) = Z i — b)P; G4

i=m+1

Se considera criteriul erorii patratice medii:
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_ 8 (512)
£Z(m) = E{IAX(m) 1%} = E{ D) Gimb) (3 - bl

i=m+1i=m+1

care, tinand cont de relatia (5.7), devine e_z(m) = E{(y;—b;)?}. Functia eroare S_Z(m) se
minimizeaza prin alegerea adecvata a lui ®; si b; . Optimizarea se realizeaza in doua etape:
A. Minimizearea €2(m) n raport cu b;, punand conditia necesara % E{(y; — b))?}

= —2[E{y;} — b;] = 0, de unde, conform relatiei (5.8), deducem b; = E{y;} =
®TE(X) cu 1 <i<n. In acest caz, eroarea pitratici medie este

_ n (5.13)
£2(m) = z or'y, @,

i=14+m

unde E{-} este media statistica.

B. Optimizarea vectorilor @; se realizeaza prin minimizearea £2(m) in raport cu @, ,
punand si conditiile de legatura ®] ®; = 1 pentru 1<i <n . Se utilizeazi metoda
multiplicatorilor Lagrange, si se obtine:

Fol,,, = Y

i=1+m

(5.14)

Formula (5.9) se mai numeste dezvoltarea Karhunen-Loeve, iar transformarea
definitd de relatia (5.8) se numeste transformarea Karhunen-Loéve. Problema
minimizarii lui e_z(m) se numeste in statistica analiza factoriala (sau analiza
componentelor principale).

5.5 SVM antrenat cu date virtuale generate de sistemul
neuronal CSOM

In scopul de a imbunatiti setul de antrenare, folosim ideea inovatoare de a construi un set
de antrenare compus din esantioane virtuale, numai ca substituind complet probele
originale de intrare [37]. Structura VTDG-CSOM este prezentata in figura 5.6. Etapele
algoritmului propus sunt urmatoarele:
A. Seconstruiesc M subseturi ale modelelor. Unul imparte datele originale Tn subseturi
de model M corespunzatoare fiecarei clase, unde M este numarul de clase.

83



B. Instruirea fiecaruia dintre modelele SOM (k) (k =1, ..., M). Se foloseste algoritmul
SOM nesupervizat [37], [38], [39] pentru a instrui fiecare dintre modulele SOM.
Mai precis, fiecare modul SOM a fost antrenat doar cu probele care au aceeasi
eticheta cu eticheta modulului neuronal.

C. Generarea datelor virtuale de antrenare. Dupa antrenare, vectorii ponderati a
modulelor SOM au devenit datele virtuale care substituie probe reale, construind
un set de antrenare Tmbunatatit pentru a obtine un clasificator mai precis.

SOM “1"

Datele [
originale,

Setul final de

g \\.l :.‘..-]_

antrenare

etichetate |

Fig. 5.6 Organigrama VTDG-CSOM.

5.6 Rezultate experimentale
5.6.1 MSTAR - baza de date a vehiculelor militare terestre

Ne-am propus sd testam modelul propus pentru identificarea vehiculelor militare. De aceea
am ales baza de date MSTAR, ca un set de date standard pentru recunoasterea automata a
tintei (ATR). Este realizata la Redstone Arsenal, Huntsville, AL de catre Sandia National
Laboratory (SNL), folosind o platformad de senzori radar cu aperturd sinteticd (SAR).
Efortul a fost sponsorizat 1n comun de catre DARPA si Air Force Research Laboratory, ca
parte a programului Moving and Stationary Target Acquisition and Recognition (MSTAR).
SNL a folosit un senzor SAR cu rezolutie de 0.3 metri. Trei clase de vehicule militare ale
fostei Uniuni Sovietice au fost luate in considerare pentru experimentele noastre din baza
de date MSTAR: BMP2 (vehicul de lupta de infanterie), BTR70 (blindate de transport de
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personal) si T72 (rezervor). Am ales 2987 imagini de 128 x 128 pixeli, folosind doua
unghiuri de achizitie: 15 grade si 17 grade. Se aleg 1622 imagini corespunzatoare unghiului
de de 17 grade pentru antrenare, in timp ce pe celelalte 1365 imagini corespunzatoare
unghiului de 15 grade sunt luate Tn considerare pentru testare.

5.6.2 Performante experimentale

Pentru experimentele noastre, dimensiunile imaginilor sunt w = h = 128. Pentru PCNN, am
ales numarul de iteratii n = 21 si m = 24 pentru a obtine cele mai bune rezultate. Am ales
ca metoda de referinta pentru segmentare metoda constand din succesiunea algoritmilor
urmatori: filtrare mediana, histogramd normalizatd si binarizare[40]. O comparatie a
modelului PCNN fata de performantele modelului standard pentru astfel de aplicatii poate
fi evaluate Tn mod subiectiv in figura 5.7 [41][70].

(a)

Fig. 5.7 llustrarea segmentdarii cu modelele folosite:
(a) Imaginea originald SAR (BMP 2);
(b) Imaginea obtinuta prin segmentarea de referintd;,
(c) Imaginea obtinuta prin segmentarea PCNN (n = 21, m = 24).

Parametrii pentru filtrul Gabor alesi suntu=15,v=21,d1 =d2 =4, si, in consecinta,
rezultatul returnat de filtrul Gabor este un vector caracteristic 107520 - dimensionale. Dupa
aceea algoritmul PCA reduce acesti vectori la p = 500. Performantele experimentale sunt
prezentate in tabelul 5.1.
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Tab. 5.1 Scorul maxim de recunoastere pentru setul de date MSTAR.
R = (numarul de date de antrenare generate virtual folosind CSOM) /
(numar de date de antrenare initiala).

Algoritmi Scor de Parametrii
recunoastere
PCNN-GE-PCA- R:3:25; m.od(.e.le CSOM rectangulare
{VTDG-CSOM}- 97 36% de dimensiuni: (48x47), (28x27),
SVM ' (48x47); SVM cu nucleu RBF;
gamma=0.0001
g\c/::\\l/lN-GF_PCA_ 94.06% SVM cu nucleu RBF; gamma=0.0001
RS-GF-PCA-SVM 86.15% SVM cu nucleu RBF; gamma=0.01

In acest capitol s-a ardtat o metoda ATR bazata pe retele neuronale folosind radar
Cu apertura sinteticd (SAR), pentru aplicarea speciala a recunoasterii vehiculului militare
la sol. ATR-ul propus are urmatoarele etape de procesare: segmentarea PCNN pentru
detectarea obiectelor; prima etapa de selectie a caracteristicilor folosind filtrul Gabor (GF);
a doua etapa de selectie caracteristicd cu PCA; Clasificarea SVM folosind o procedura
originald neuronald, numitda VTDG-CSOM. Doua dintre aceste etape sunt bazate pe retele
neuronale avansate: segmentarea PCNN si procedura VTDG-CSOM pentru imbunatatirea
performantei clasificarii SVM. Experimentele sunt efectuate cu ajutorul setului de date de
vehicule militare terestre MSTAR.

O comparatie a segmentdrii PCNN fata de performantele metodei de referinta sunt
subiectiv evaluate Tn figura 5.7. Pentru clasificatorul clasic SVM, Tabelul 5.1 arata ca
segmentarea PCNN conduce la un scor de clasificare 94.06% fatd de 86,15% punctajul
obtinut prin segmentarea de referinta.

Tabelul 5.1 prezinta, de asemenea, avantajul generarii de date virtuale (VTDG)
folosind CSOM, in scopul de a imbunatati clasificarea SVM. Prin substituirea datelor de
antrenare originale cu esantioane virtuale generate de modelul VIDG-CSOM (numarul de
probe virtuale fiind de aproximativ R = 3,25 ori mai mare decat numarul de exemplare
originale), se obtine o crestere a scorului de recunoastere de la 94.06% la 97.36%. Ambele
abordari neuronale (segmentare PCNN, precum si cea a clasificarii VTDG-CSOM) conduc
la cresterea performantei de clasificare de la 86,15% pana la 97.36%, ceea ce inseamna o
imbundtdtire a scorului total de 11,21%.
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Capitolul 6

6. Detectia starii de ebrietate
utilizand modelul PCNN pentru
segmentarea imaginilor faciale din
spectrul termal

6.1 Necesitatea identificarii starii de ebrietate a
conducatorilor auto

Tn toatd lumea, guvernele si companiile private pun tehnologiile biometrice in centrul
proiectelor de cercetare ambitioase, variind de la controlul accesului Tn cladiri si alte puncte
cheie la pasapoarte high-tech, carti de identitate, permise de conducere. Una dintre cele
mai importante zone ale tehnologiei biometrice este de recunoastere a fetei folosind
imagini in domeniul vizibil si / sau termice [42], [43], [44], [45], [46], [47], [48]. Tn
particular, tehnologia de recunoastere faciald ar putea ajuta in urmarirea suspectilor de
terorism. Un domeniul legat de recunoasterea fetei este recunoasterea emotiilor prin analiza
expresiilor faciale; acest lucru face parte din aria de studiu comunicare om-masina [49].
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Recunoasterea fetei bazata doar pe imagini Tn spectrul vizibil are reale dificultati de
functionare Tn medii de functionare necontrolate. Precizia de recunoastere a fetei se
degradeaza rapid atunci cand iluminarea este slaba sau cand nu se lumineaza in mod
uniform fata [49], [45], [18]. Lumina reflectata de chipurile umane, de asemenea, variaza
in functie de culoarea pielii. Utilizarea imaginilor termice in infrarosu (IR) poate
imbunatati performanta de recunoastere a fetei, in conditii de iluminare necontrolata [43],
[44], [46]. Spectrul de infrarosu termic care cuprinde benzile de la mijlocul undei IR (3-
Sum) si cu lungime de unda IR (8-12um) a fost sugerat ca o sursa alternativa de informatie
pentru detectarea si recunoasterea fetelor [47]. Senzorii IR termici madsoara energia emisa
de obiecte, nu cea reflectata. De aceea imaginile termice au mari avantaje in recunoasterea
fetei [47], in conditii de iluminare scazutd sau chiar si In Intuneric total, caz in care tehnicile
vizuale de recunoastere a fetei esueaza.

Accidentele rutiere sunt o amenintare la nivel mondial in fiecare tara [50], [51].
Raportul privind starea globald privind siguranta rutiera 2013 intocmit de Organizatia
Natiunilor Unite (ONU) prezintd informatii privind siguranta rutierd din 182 de tari,
reprezentand aproape 99% din populatia lumii [50]. Raportul indica faptul ca la nivel
mondial numarul total de decese din traficul rutier ramane inacceptabil de ridicat la 1,24
milioane pe an. Doar 28 de tari, acoperind 7% din populatia lumii, au legi cuprinzatoare in
materie de sigurantd rutierd pe cinci factori de risc cheie: conducere sub influenta
alcoolului, excesul de viteza, utilizarea casti de protectie pentru motociclete, centuri de
siguranta si scaune speciale pentru copii [50]. Aceste cifre cresc intr-un ritm alarmant in
fiecare an. In cazul in care nu se iau masuri, numarul de decese va creste la 2,4 milioane
pana in 2030 [50]. Un raport semnificativ al acestor accidente sunt cauzate de conducatorii
auto intoxicati peste limita legald cu bauturi alcoolice. Cercetarea descrisa aici abordeaza
aceastd problema prin analiza imaginilor termice asupra fetei subiectilor. Betia este o stare
fiziologica complexa si provocator de identificat fara a fi intrusiva subiectului [52]. Cu
toate acestea, majoritatea publicatiilor se refera numai la sistemele auto anti-ebrietate a
soferilor, care folosesc semnale electrice de la nivelul inimii sau creierului [53]. Koukiou
s1 Anastassopoulus au publicat recent mai multe lucrari care au ca scop diagnosticarea
betiilor folosind procesarea imaginilor faciale in domeniul termic [54], [55], [56], [57].
Succesul acestui tip de abordare se bazeaza pe faptul ca arterele si vasele de pe fata unei
persoane in stare de ebrietate 1si cresc capacitatea cu consumul de alcool, intervenind
vasodilatatia [57].

In cadrul acestui capitol ne propunem o abordare originala de diagnosticare a starii
de ebrietate aplicand modelul PCNN. Primul pas este segmentarea imaginii faciale termale,
folosind modelul PCNN, apoi selectia caracteristicilor prin analiza componentelor
principale (PCA) urmata de Analiza discriminatorie liniara (LDA) si in final un clasificator
Suport Vector Masina (SVM). Am folosit o baza de date creata de noi, formata din 10
subiecti.
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6.2 Descrierea algoritmului propus pentru detectia
starii de ebrietate

Algoritmul propus pentru identificarea starii de ebrietate are urmatoarele etape [60], pentru
a procesa imaginile termale, care sunt reprezentate grafic in figura 6.1:

Q) Captarea imaginilor faciale termale

(i)  Segmentarea imaginilor cu ajutorul modelului PCNN

(iii)  Inlocuirea pixelilor activi din masca obtinuti in urma segmentarii cu valorile
acestora din imaginea originala

(iv) PCA

(v) LDA

(vi)  Clasificarea cu ajutorul SVM

Etapele de prelucrare mentionate mai sus sunt prezentate in continuare in detaliu
prin selectarea si gruparea acestora in cativa pasi esentiali.

6.2.1 Segmentarea imaginilor cu modelul PCNN

Pixelii care formeaza segmentele extrase sunt pixelii care s-au activat in momentul iteratiei
n, si anume, acei pixeli a caror iesiri din neuronii corespunzatoare devin "1".

Am folosit un algoritm genetic (GA) [58] pentru a optimiza urmatorii sapte
parametrii interni ai modelului de segmentare PCNN: numarul de iteratii n; puterea de
conectare B; dimensiunea matricelor M si W; constantele de timp ar=aL Si ag; ajustarile de
magnitudine VF=VL si Ve. Parametrii AG sunt: populatia cromozomilor; rata de crossover;
rata de mutatie; conta elitd; generatia de oprire. Functia de fitness pentru GA este scorul
corect de diagnostic/clasificarea a segmentelor extrase de PCNN din clasele normalitate /
ebrietate. Ca urmare a segmentarii PCNN, obtinem un set de pixeli albi apartinand
segmentelor plasate intr-un fond de pixeli negri.

6.2.2 Inlocuirea pixelilor activi din masca obtinuti in urma
segmentarii cu valorile acestora din imaginea originala

Dupa extragerea pixelilor care definesc segmentele, Tnlocuim pixelii din segmentele
extrase de PCNN cu pixelii Tn niveluri de gri corespunzatori.
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6.2.3 Extragerea de trasaturi

A chizitia I —— Inlocuirea pixelilor

A chizitia Imaginii in - 5 - : o

S = Segmentare PCNN selectati cu valorile din
Termal

imaginea originala

e Treaz
PCA LDA
> Baut

Fig. 6.1. Diagrama flux a cascadei de detectie a starii de ebrietate.

A doua etapa de selectie a caracteristicilor este Analiza Liniar Discriminanta (LDA)
[59]. Prin aceasta tehnicd, am realizat o noua reducere a dimensiunii la m la m ', dar Tn
deosebire de PCA, prin LDA am luat in considerare etichetele datelor care apartin setului
de antrenare in vederea cresterii separabilitatii claselor.

6.2.3.1 PCA

Am folosit Analiza Componentelor Principale (PCA), ca o prima etapa de selectie a
caracteristicilor. Am aplicat PCA pentru a transforma imaginea termica cu o dimensiune
de S pixeli, unde S = pxq, (apartinand unui spatiu S-dimensional) intr-un spatiu redus
m-dimensional. (A se vedea paragraful 5.3)

90



6.2.3.2 Analiza discriminativa liniara (LDA)

Aceasta metodd mai este cunoscuta si ca analiza Fisher discriminanta. Aceasta metoda
poate fi folositd in doua moduri, fie ca 0 metoda de reducere a dimensiunii, fie o metoda
generald de clasificare. Acestea fiind spuse LDA este folosita mai des ca o metoda de
reducere a dimensiunilor.

Aceasta metoda este foarte similara cu PCA, 1nsd nu cautd doar o proiectie in care
sd se minimizeze spatiul de reprezentare a datelor, ci, simultan, cautd proiectare care sa
maximizeze separarea intre clase.

Fig. 6.2. llustrarea Algoritmului LDA

Algoritmul LDA
Daci se porneste de la un numar de N; vectori n-dimensionali apartinand la C clase se pot

defini urmatorii parametri:
- Sy este matricea de covariatie intre clase si va fi egala cu:
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C
Sp= ) P (= 100w — 1) GE)

unde P(w;) = probabilitati apriori, u este media celor C clase, y; este media fiecarei clase.
- S, este matricea de covariatie din interiorul claselor si va fi egala cu:

i=1

c N;
1 . ; T

S = Z P(@)y Z(x} — ) (% — ) (2.2)

j=1
Se determini valorile proprii ale matricei S;;*Sg si apoi se ordoneaza descrescitor

valorile proprii obtinute
1Sw'Sg — Al =0 3.3)
Se determina vectorii proprii corespunzatori valorilor proprii:

Sw'Sp®; = 4;®P; (4.4)

Matricea L de transformare LDA va fi formata din vectorii proprii determinati
anterior:

L= [q)ll (bz, ...,q)n]T (55)
Fiecare vector de intrare X se va proiecta in spatiul LDA, astfel:
Y=L-X (6.6)

Se retin doar m < n componente din Y, restul de n - m componenteprimind valoarea
zero. Se va obtine astfel vectorul Y.

Pentru a obtine vectorul Y in spatiul original, se va inmulti cu transpusa matricei L
si se va obtine:

X=L17Y (7.7)
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6.2.4 Clasificarea SVM

Am ales Suport Vector Masina (SVM) (a se vedea paragraful 4.2) pentru a clasifica
de imaginile PCNN pe nivel de gri, in doua categorii: normalitate si ebrietate. Am
considerat mai multe functii de nucleu (de exemplu liniara, polinomiald, sau radiald de
baza al functiei (RBF)) pentru SVM 1in timpul procesului de antrenare care selecteaza
vectori de suport. Pentru un nucleu care necesita parametri, cum este RBF, am scanat, de
asemenea, o gama larga de valori ale parametrului sau (gamma / spread).

6.3 Rezultate experimentale

6.3.1 Baza de date de imagini faciale termale pentru detectia starii de
ebrietate

Pentru evaluarea experimentald, am construit o baza de date cu imagini in domeniul
infrarosu, care contin zona faciald pentru identificarea stérii de ebrietate. Toate imaginile
a fost preluate cu ajutorul unui aparat de fotografiat B2 FLIR ThermaCAM si au o
rezolutiei de 160 X 120 pixeli, fiind preluate Tn intervalul de lungime de unda 7.5-13 um.
Baza de date termica contine 400 de imagini, care corespund la J = 10 subiecti. Imaginile
termale ale fiecarui subiect au fost preluate atdt pentru starea de normalitate si, de
asemenea, pentru starea sub influenta alcoolului, obtinutd dupa 30 de minute de la
momentul n care persoana a baut o cantitate de 100 ml de whisky (acesta avand 40 de
grade de alcool). Fiecare subiect este reprezentat de 40 de imagini, 20 de imagini pentru
starea de "normalitate" si alte 20 pentru stare de "betie". Pentru fiecare dintre starile
subiectului, normalitate / ebrietate, am considerat jumatate din imagini pentru optimizarea
parametrilor modelului de segmentare PCNN folosind functia de fitness a algoritmului
genetic si cealalta jumdtate a imaginilor sunt folosite pentru instruire si testare (validare)
clasificatorului SVM pentru determinarea starii de betie.

In continuare vom prezenta cei 10 subiecti care au participat la formarea acestei
baze de date.

Am ales o procedura de recunoastere a starii de ebrietate independenta de subiect
folosind clasificatorul SVM care implica construirea unor seturi de date de pentru fiecare
din J = 10 subiecti. Pentru subiectul indicelui "i", am construit setul de date DSi, unde
i=(1, ..., J); fiecare set DSi este impartit in doua sub-seturi:

- LDSi - setul de date de antrenare pentru subiectul "i*; acesta este creat folosind

imagini (J-1), ale celorlalte persoane din setul de date, si are o dimensiune
k x (J-1) x M imagini; k este numarul de imagini pentru fiecare dintre M = 2
stari ale subiectului (normalitate / ebrietate); pentru baza noastra de date, am
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considerat
k =10, ceea ce duce la numarul de 180 de imagini pentru orice LDSi

- TDSi - test (validare) pentru setul de date a subiectul "i", constand din un numar
de imagini M x k ale persoanei "i", ceea ce duce la numarul de 20 de imagini
pentru orice TDSi.

©)

Fig. 6.3. Participantii la baza de date; (a) Adrian, (b) Constantin, (c)Gabi, (d) Victor,
(e)Serban, (f)Claudia, (Q)Cristina, (h)George, (i)Mihaela, (j) Teodora
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6.3.2 Evaluarea performantelor

Am luat in considerare urmatoarele metrici de performanta pentru a evalua modelul propus:

TPi = true pozitive = starea de ebrietate detectatd corect pentru subiectul "i"
(imagine cu subiect in stare de ebrietate si clasificata corect)

TNi = true negative = starea de normalitate detectata corect pentru subiectul "i"
(imagine cu subiect in stare de normalitate clasificat ca normal)

FPi = fals pozitive = imagini in starea de normalitate ale subiectului "i"
diagnosticat in stare de ebrietate

FNi = false negative = imagini in starea de ebrietate pentru subiect "i"
diagnosticat ca normal (pentrui =1, ..., 10)

Precizie generala:

0Ai= 100 x (TPi+ TNi)/(TPi+ TNi + FPi + FNi) (8.1)
Rata de alarme false:
FARi = 100 x (FPi)/(TNi + FNi) (6.2)
Rata de alarme ratate

MARi = 100 x (FNi)/(TPi + FNi) (6.3)

Am mai calculat, de asemenea, indicatorii globali de performanta, OA, FAR, MAR
prin calcularea mediei indicilor definiti Tn relatiile (6.1), (6.2), (6.3) peste toate J = 10

subiecti.

6.3.3 Performante experimentale

Pentru algoritmul genetic folosit pentru a optimiza parametriit PCNN, am ales urmatorii

parametri:

Populatia P =150

Rata de crossover = 0.8
Rata de mutatie = 0.01
Elite count = 0.05
Generatia de oprire N=50.

In figurile 6.4, 6.5, 6.6 si 6.7 se prezinta rezultatele modelului propus pentru patru
dintre cei zece subiecti.
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Decizia finala furnizata de clasificatorul SVM se ia pe imaginile pe nivelului de gri,
furnizate de segmentarea cu modelul PCNN si a caror pixeli activati au fost inlocuiti cu
valorile pe niveluri de gri din imaginile termale originale, cu cum se arata in figura 6.7.

Pentru etapa de selectie caracteristica PCA, am ales m = 150 caracteristici; pentru
selectia caracteristicilor cu LDA, am selectat m' = 1.

Tn tabelul 6.1 se regiseste-te evaluarea performantelor modelului propus iar in
tabelul 6.2 se regasesc rezultatele modelului Tn care nu intervine segmentarea PCNN ci
imaginea este data n totalitatea sa spre etapa de extragere de trasaturi.

Tn tabelele 6.3 si 6.4 se aratd matricea de confuzie pentru fiecare subiect in parte

cat si cea globala.
K s
(a)
L S 'a
()
®

(b) @)
(e) )
Fig. 6.4. Gabriel: (a) imaginea in spectrul vizibil; (b) imaginea de intrare, in domeniul
infrarosu, normalitate; (c) imaginea segmentata PCNN (alb corespunde segmentelor),
normalitate; (d) pixelii din segmentele extrase de PCNN inlocuiti cu nivelurile de gri
corespunzatoare, normalitate; (e) imaginea de intrare, in domeniul infrarosu, ebrietate;

(f) imaginea segmentata PCNN (alb corespunde segmentelor), ebrietate; (g) pixelii din
segmentele extrase de PCNN inlocuiti cu nivelurile de gri corespunzdtoare, ebrietate;



(e) (2)

Fig. 6.5. Mihaela: (a) imaginea n spectrul vizibil; (b) imaginea de intrare, in domeniul
infrarosu, normalitate; (c) imaginea segmentata PCNN (alb corespunde segmentelor),
normalitate, (d) pixelii din segmentele extrase de PCNN inlocuiti cu nivelurile de gri

corespunzatoare, normalitate; (e) imaginea de intrare, in domeniul infrarosu, ebrietate;
(f) imaginea segmentata PCNN (alb corespunde segmentelor), ebrietate; (g) pixelii din
segmentele extrase de PCNN inlocuifi cu nivelurile de gri corespunzatoare, ebrietate;
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(d)

@
{

(©)

®

Fig. 6.6. Adrian: (a) imaginea in spectrul vizibil; (b) imaginea de intrare, in domeniul
infrarosu, normalitate; (c) imaginea segmentata PCNN (alb corespunde segmentelor),

(b)
(e)

(g)

normalitate, (d) pixelii din segmentele extrase de PCNN inlocuiti cu nivelurile de gri
corespunzatoare, normalitate; (e) imaginea de intrare, in domeniul infrarosu, ebrietate;
() imaginea segmentata PCNN (alb corespunde segmentelor), ebrietate; (g) pixelii din
segmentele extrase de PCNN inlocuiti cu nivelurile de gri corespunzdtoare, ebrietate;



(e) (g)

Fig. 6.7. Cristina: (a) imaginea in spectrul vizibil; (b) imaginea de intrare, in domeniul
infrarosu, normalitate, (c) imaginea segmentata PCNN (alb corespunde segmentelor),
normalitate;, (d) pixelii din segmentele extrase de PCNN inlocuiti cu nivelurile de gri
corespunzatoare, normalitate; (e) imaginea de intrare, in domeniul infrarosu, ebrietate;
() imaginea segmentata PCNN (alb corespunde segmentelor), ebrietate; (g) pixelii din
segmentele extrase de PCNN inlocuiti cu nivelurile de gri corespunzatoare, ebrietate;
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Fig. 6.8 Imaginile finale prelucrate pentru a fi clasificata starea de ebrietate:

(a) normalitate; (b) ebrietate.

Tab. 6.1 Evaluarea performantelor independenta de subiect pentru identificarea

starii de ebrietate prin utilizarea modelului propus,
(m PCA=150; m’ LDA=1)

Nucleul si  |Dimensiunea| n |V Ve |ap ag | B |OA |[MAR|FAR
parametrii mareicilor |(Nr.de|= Vg = ar (%) | (%) [(%0)
clasificatorului| MsiW | iteratii
SVM PCNN)
Liniar 4 3 0.1 [0.31| 2.8 [16.6(/0.4 |975| 1 4
Polinomial de 4 3 0.1 |0.31| 2.8 |16.6|/ 0.4 |975| 1 4
grad 2
Polinomial de 4 3 0.1 [0.31| 2.8 [16.6(/0.4 |975| 1 4
grad 3
Polinomial de 4 3 0.1 [0.31| 2.8 [16.6(/0.4 |975| 1 4
grad 4
Polinomial de 4 3 0.1 |0.31| 2.8 |16.6|/ 0.4 |975| 1 4
grad 5
RBF sigma = 6 5 0.28 |0.63|36.03|2.05/3.62|97.5| 1 4
0.571
RBF sigma=1 6 5 0.28 |0.63]|36.03(2.05[{3.62|97.5| 1 4
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Tab. 6.2 Evaluarea performantelor independenta de subiect pentru identificarea
starii de ebrietate prin modelul in care nu intervine segmentarea PCNN ci imaginea este
data in totalitatea sa spre etapa de extragere de trasaturi.
(m PCA=150; m’ LDA=1)

Nucleul si parametrii OA | MAR | FAR
clasificatorului SVM (%) | (%) (%)
Liniar 775 | 24% | 14%
Polinomial de grad 2 76.5 | 24% 16%
Polinomial de grad 3 78 20% 17%
Polinomial de grad 4 765 | 16% | 23%
Polinomial de grad 5 80 8% 23%
RBF sigma=0.411 77 24% 0%
RBF sigma=1 775 | 24% | 21%

“i”" pen

Tab. 6.3 Matricea de confuzie a subiectului
folosind modelul propus (m PCA=150; m’ LDA=1)

tru identificarea starii de ebrietate

Subiectul
de index

@39
1

1

2

3

4

Starea
reala—>
Starea
dedusa

\

normalitate

ebrietate | normalitate | ebrietate

normalitate

ebrietate

normalitate

ebrietate

normalitate

ebrietate

normalitate

100%

0% | 100% | 0%

100%

0%

90%

10%

100%

30%

ebrietate

0%

100%| 0% | 100%

0%

100%

10%

90%

0%

70%

Subiectul
de index

@39
1

10

Starea
reala—>
Starea
dedusa

3

normalitate

ebrietate | normalitate | ebrietate

normalitate

ebrietate

normalitate

ebrietate

normalitate

ebrietate

normalitate

100%

0% | 100% | 0%

100%

0%

100%

0%

100%

0%

ebrietate

0%

100%| 0% |100%

0%

100%

0%

100%

0%

100%
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Tab. 6.4 Matricea de confuzie globala pentru identificarea starii de ebrietate
folosind modelul propus (m PCA=150; m’ LDA=1)

Starea reala
- . .
normalitate | ebrietate
Starea dedusa
J
normalitate 99% 4%
ebrietate 1% 96%

Tn acest capitol am prezentat faptul ci am construit o bazi de date originala, ficuti
cu scopul de detectie a starii de ebrietate in imagini termale, formata din 400 de imagini
aferente la 10 subiecti. Pe langa aceasta baza de date am efectuat o evaluare detaliata de
performanta, tinand seama de precizia generald (OA), rata de ratare a alarmelor (MAR),
rata de alarme false (FAR) si matricea de confuzie. Rezultatele experimentale confirma
metoda propusd; ele nu depind de tipul si parametrii clasificatorul SVM. Metoda in cascada
propusd de analizd a imaginilor termale pentru detectarea stirii de ebrietate bazatd pe
PCNN conduce la performante foarte bune cu OA de 97,5%, iar MAR de 1%. Scorurile de
mai sus sunt mult mai bune decét cele mai bune cele obtinute prin metoda de referinta
folosind analiza imaginilor termale fara segmentareca PCNN, si anume OA de 80%, iar
MAR de 8%.
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Capitolul 7

7. Detectia schimbarilor In Imagini
multitemporale de observatie
terestra aplicand modelul PCNN

7.1 Metode nesupervizate pentru detectia schimbarilor
in serii de imagini de observatie terestra

Detectarea schimbarilor[39], [42], [61], [62], [63], [69] in imagini folosind metode
nesupervizate joacd un rol important in multe domenii legate de exploatarea imaginilor de
teledetectie. Disponibilitatea imaginilor achizitionate la aceeasi zond geograficd de senzori
satelitari la momente diferite face posibila identificarea si etichetarea posibilelor schimbari
ce au avut loc pe teren. In acest context, in scopul de a exploata in mod corespunzitor
cantitatea de date achizitionate de satelitii de teledetectie, este obligatoriu sa se dezvolte
tehnici eficiente pentru detectia schimbarilor, iar acestea trebuie sa fie nesupervizate si
automate deoarece volumul de date este prea mare pentru a face viabila interventia umana
la fiecare caz.

Metodele de detectare a schimbarilor sunt grupate in sapte categorii: (1) Metode
algebrice, (2) Metode bazate pe transformari matematice, (3) Metode bazate pe clasificare,
(4) Modele avansate, (5) Sistem informatic geografic (GIS), (6 ) Analiza vizuala, si (7) alte
abordari. Cea de a saptea categorie include acele tehnici de detectare a schimbarilor care
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nu sunt potrivite pentru a grupa in oricare din cele sase categorii si nu sunt inca utilizate pe
scara largd in practica. Prin urmare, aceasta categorie nu este discutatd in detaliu.
Majoritatea acestor tehnici sunt utilizate pentru detectarea schimbarilor cu o rezolutie
relativ find spatiald, cum ar fi Landsat MSS sau radar.

7.1.1 Metode algebrice

Categoria metodelor algebrice include diferenta imaginilor, regresia imaginilor, analiza
vectorilor de schimbare (CVA) si scaderea fondalului, etc. Acesti algoritmi au o
caracteristicd comunad, si anume, selectarea pragurilor, din filtre trece sus sau trece jos,
pentru a determina zonele modificate. Aceste metode (cu exceptia CVA) sunt relativ
simple, usor de implementat si de interpretat, dar acestea nu pot furniza informatii complete
de schimbare. CVA este o extensie conceptuald a diferentei de imagini. Aceasta abordare
poate detecta toate schimbérile mai mari decat pragurile identificate si pot furniza
informatii detaliate despre schimbare. Un dezavantaj al metodelor algebrice este
dificultatea 1n selectarea pragurilor corespunzatoare pentru a identifica zonele modificate.
In aceasta categorie, doud aspecte sunt critice pentru rezultatele de detectare a schimbirii:
selectarea benzilor spectrale adecvate din imagine vegetatic si selectarea pragurilor
adecvate pentru identificarea zonelor modificate.

7.1.2 Metode bazate pe transformari matematice

Categoria de transformare include PCA, Gramm-Schmidt (GS), si transformarile
Chi-patrat. Un avantaj al acestor metode este in reducerea redundantei datelor intre benzi
si subliniind diferite informatii in componente derivate. Cu toate acestea, ele nu pot furniza
matrice de schimbare detaliate si necesita selectarea pragurilor pentru identificarea zonelor
modificate. Un alt dezavantaj este dificultatea in interpretarea si etichetarea informatiilor.

7.1.3 Metode bazate pe clasificare

Metodele bazate pe clasificare includ compararea post-clasificare, algoritmul de detectic a
modificarii expectation—maximization(EM), detectarea schimbarilor nesupervizata,
detectarea schimbarea hibrid, si ANN. Aceste metode se bazeaza pe imagini clasificate, in
care calitatea si cantitatea de date esantion de antrenare sunt cruciale pentru a produce
rezultate bune de clasificare. Avantajul major al acestor metode este capacitatea de a
furniza o matrice de informatii si de reducerea impactului schimbarilor externe din
diferentele atmosferice si de mediu intre imagini multi-temporale. Cu toate acestea,
selectarea probelor de inalta calitate si suficient de numeroase pentru antrenarea Clasificarii
este adesea dificila, in special, pentru o clasificarea datelor din imagini istorice. Sarcina
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este consumatoare de timp si dificild si de multe ori duce la rezultate nesatisfacatoare de
detectare a schimbarilor, in special atunci cdnd nu exista date mostra de antrenare
disponibile.

7.1.4 Metode avansate

Modelele avansate de detectare a schimbarii includ modelul Li-Strahler. de reflexie,
modele bazate pe combinarea planelor spectrale si modele bazate pe estimare a
parametrilor folosind metode biofizice. Tn aceste metode, valorile din imaginile de reflexie
sunt adesea convertite In parametrii reali sau factionali prin modele liniare sau neliniare.
Parametrii rezultati sunt mai intuitivi si adecvati pentru interpretarea si extragerea
informatiei decat sunt semnaturile spectrale. Dezavantajul acestor metode este timp necesar
ruldrii si procesul dificil de dezvoltare a modelelor adecvate pentru conversia valorilor
imaginii la parametrii biofizici.

7.1.5GIS

Categoria de detectic a modificarilor sistem informatic geografic (GIS) include GIS
integrate cu metode de teledetectie si metoda GIS purd. Avantajul folosirii GIS este
abilitatea de a Incorpora diferite surse de date in aplicatii de detectare a schimbarilor. Cu
toate acestea, diferite surse de date asociate cu diferite formate de date si precizii afecteaza
adesea rezultatele de detectare a schimbarilor.

7.1.6 Analiza vizuala

Metoda analizei vizuale include interpretarea vizuald a imaginilor compozit
multi-temporale si digitizarea zonelor modificate. Aceasta metoda se poate folosi din plin
de experienta si cunostintele unui analist. Textura, forma, marimea si modele ale imaginilor
sunt elemente cheie utile pentru identificarea schimbarii prin interpretare vizuald. Aceste
elemente nu sunt adesea folosite in analiza digitala din cauza dificultatii de extractie a
acestor elemente. Cu toate acestea, in interpretare vizuald, un analist calificat poate
incorpora toate aceste elemente in a ajuta sa ia decizii cu privire la schimbarea terenului.
Dezavantajul acestei metode este timpul consumat pentru o aplicatie de detectare a
schimbarii pe o suprafata mare si este dificila actualizarea in timp util a rezultatelor de
schimbare detectate. De asemenea, este dificil de a oferi traiectorii de schimbare detaliate.

7.1.7 Alte abordari

In plus fatd de cele sase categorii de tehnici de detectare a schimbarilor discutate mai sus,
existd, de asemenea, unele metode care nu pot fi atribuite uneia dintre categoriile indicate
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mai sus si care nu au fost inca frecvent utilizate in practica. De exemplu, Henebry (1993)
a folosit masuri de dependentad spatiala cu date de mapare termala pentru a detecta o
schimbare Tn o pasune. Wang (1993) a folosit un sistem bazatd pe informatii anterioare,
pentru a detecta schimbadrile de teren care la marginea zonelor urbane. Lambin si Strahler
(1994b) au folosit trei indicatori, indici de vegetatie, temperatura suprafetei terenurilor si
structura spatiala, pentru a detecta schimbarea terenurilor in Africa de Vest. Lawrence si
Ripple (1999) a folosit curbe de schimbare si Hussin et al. (1994) a utilizat un model de
productie pe zond pentru a detecta schimbarile de acoperire cu padure. Morisette et. al.
(1999) au folosit modele liniare generalizate pentru a detecta schimbarea terenurilor. O
abordare bazatd pe teorema curbelor a fost, de asemenea, utilizat pentru detectarea
schimbarii in delta raului Galben (Yue si colab., 2002).

7.2 Analiza vectorilor de schimbare (CVA)

Sa luam 1in considerare doud imagini multispectrale, X; si X,, de marime
I X ], achizitionate peste aceeasi zona in momente diferite t; si t,. Fie x; si x, doua
variabile aleatoare multidimensionale care reprezinta distributiile statistice ale pixelilor in
imaginile X; si X,. Fie X}, ; variabila aleatoare care reprezintd a b-a componenta a imaginii
multispectrale X; (t =1, 2), in spatiul de caracteristici considerat. Fie Q = {w,, Q.} setul
de clase de pixeli schimbati si neschimbati care urmeaza sa fie identificati. Mai n detaliu,
wy, reprezinta clasa pixelilor neschimbati Q. = {w,,, ,{c¢,} este setul de K clase posibile
de pixeli schimbati dintr-0 zona.

Atunci cand se prelucreaza imagini multispectrale, cel mai utilizat operator de
comparatie este diferenta. In multe cazuri, diferenta este aplicatd intr-un spatiu de
caracteristici n-dimensional, Th scopul de a da ca intrare in procesul de detectare a
schimbarilor toate informatiile spectrale relevante. Aceasta tehnica poarta numele de
analiza vectorilor de schimbare (SVC) [61], [62], [66] si a fost folosita cu succes Tn multe
aplicatii [39], [63]. CVA calculeaza in primul rand, o imagine de diferentd multispectrala
(Xp), scazand vectorii caracteristici asociati cu fiecare pozitie spatiala corespunzatoare in
cele doud imagini luate Tn considerare X; si X,. Xp devine o imagine multidimensionala
care reprezintd vectorii de schimbare spectrali (SCV) si se obtin astfel:

Xp =X, — X, (7.1)

Fiecare SCV este de obicei reprezentatd implicit in coordonate polare [62] cu
magnitudinea si directia sa. Cu toate ca directia SCV este bogata de informatii (de exemplu,
cu privire la tipul de modificari au avut loc pe teren si asupra distributiei zgomotului de
inregistrare), in cele mai multe dintre aplicatiile nu este considerata. Printre putinele studii
raportate in literatura de specialitate in care magnitudinea si directia exprimate ca functii
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cosinus sunt luate in considerare impreuni pentru detectarea schimbdrilor, ne amintim. Tn
1980, Malila [62] a formulat mai Tntdi conceptul de vector schimbare si apoi a utilizat
magnitudinea si directia Intr-un spatiu cu doud dimensiuni pentru identificarea
schimbarilor datorate plantelor taiate si apoi recresterea in padurea din nordul Idaho (SUA).
Tn [62] variabila directie a fost impartitd intr-un numar fix de sectoare, fiecare dintre ele
corespunzand schimbari pozitive sau negative intr-una dintre cele B caracteristici luate n
considerare (de exemplu, canale spectrale sau combinatii liniare ale acestora, cum ar fi
transformarea Tasseled - PAC). Acest tip de cuantificare conduce la definirea a maximum
2B sectoare si, prin urmare, a tipurilor de schimbari. Principalul dezavantaj al acestei
abordari este faptul ca diferitele tipuri de modificari ar putea sa isi asume acelasi cod de
sector. Tn [9], abordarea codificarea CVA a fost extinsi ca o solutie cu mai multe variatii
(adica, aplicatii care implica mai mult de doud date de achizitie). Allen si Kupfer introduc
in tehnica CVA utilizarea cosinusurilor pentru descrierea directiilor SCV. Ei au aplicat o
analiza discriminanta liniara ierarhica pentru testarea puterii predictive a magnitudinii si
unghiurilor vectorilor in rezolvarea problemelor de detectie a schimbarilor.

Amploarea vectorilor spectrali de schimbare (SCV) este derivata in conformitate
cu analiza vectorilor de schimbarii (CVA):

n

1 7.2

d= = > (b= bu)? (72
i=1

unde b; si b, reprezinta vectorii spectrali ale imaginilor achizitionate la momentele t; si
ty.

7.3 Metoda PCNN - Pacifici pentru detectia
schimbarilor in imagini satelitare multitemporale

PCNN poate fi folosit pentru a identifica, intr-un mod complet automat, zonele din imagini
in care au avut loc schimbari semnificative. De fapt, aplicarea lor in detectie schimbarilor
poate fi vazuta ca o comparatie a undelor corespunzatoare imaginilor obtinute la diferite
momente[68][69].

Pentru fiecare unitate, adica pentru fiecare pixel al imaginii, PCNN ofera o valoare
de iesire. Considerand Y;;[n] iesirea modelului PCNN, semnalul de timp G[n], calculat

prin:
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Gn] = Zij Xi’j[n] (7.3)

este in general folosit pentru a converti imagini de impulsuri intr-un singur vector de
informatie. In acest fel, este posibil si existe 0 masuri globald a numarului de pixeli activati
la epoca [n] intr-o sub-imagine care contine N pixeli. Semnalul asociat la G [n] s-a dovedit
a avea proprietati de invariantd la schimbari de scara si la rotatie a unui obiect in scena.
Aceastd ultima caracteristicd face modelul PCNN o abordare adecvatd pentru detectarea
schimbarilor in imagini cu rezolutie foarte mare, in cazul in care unghiul de vedere al
senzorului poate juca un rol important [64][65][70].

Fabio Pacifici, Fabio Del Frate si William J. Emery au realizat si au demonstrat
un modelul PCNN pentru detectarea schimbarilor in zonele urbane [68], [69], folosind
imagini de rezolutie foarte mare. Acestia au creat doi vectori, cate unul pentru fiecare
imagine, generate de PCNN 1in timpul fiecarei iteratic a algoritmului, a creat semnaturi
specifice ale scenei, care pot fi comparate pentru a decide cu privire la aparitia unei
schimbari. Metoda este complet automatizata si destul de rapida, deoarece analizeaza in
mod direct relatia dintre cele doud semnale de timp asociate imaginilor si evitd comparatia
pe baza pixelilor, puse in aplicare prin abordari mai traditionale, cum ar fi cele care
utilizeaza analiza vectorilor de schimbare. In plus, nici o pre-procesare, este necesara.

7.4 Modelul PCNN propus pentru detectia
schimbarilor Tn imagini satelitare multitemporale

Modelul propus de Victor Neagoe et al. [43] [70] combina abordarea lui Fabio Pacifici et
al. [78], [79] pentru identificarea schimbarilor cu abordarea clasica CVA [66] realizand un
algoritm de identificare al schimbarilor Tn imagini din serii temporale cu rezolutie la nivel
de pixel bazat pe modelul PCNN.

Pentru cazul particular al unei imagini multispectrale cu doar doua benzi, notate cu
By si B,, consideram x(i,j, B, ty) ca luminozitatea corespunzitoare a pixelilor de
coordonate (i, j) Tn banda de Bk n acest t;, (h =1 sau 2). Pixelul din diferenta de imagine
(DI) este data de relatia:

Dij = \/[x(i'j! Bl! tZ) - x(i;j; B]_, tl)]z + [X(i,j, Bz, tz) — X(i,j, BZ’ tl)]z (74)

Tn figura 7.2 este ilustrata schema logica a algoritmului de detectare a schimbirilor
propus, acesta avand trei etape: (a) calculul diferentei dintre imagini (DI), care corespund
magnitudinilor vectorilor spectrali de schimbare (SCV); (b) evaluarea numarului total de
activari din fiecare neuron PCNN pentru un anumit interval de timp, asumand DI ca
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imagine de intrare pentru PCNN; (c) realizarea unui clustering cu ajutorul algoritmului
K-Means pe doua clase a elementelor Z;; din ecuatia (7.5), care reprezinta numarul de
acticari a unui neuron cu coordonatele (i,j) in intervalul L, pentru identificarea pixelilor
modificati.

L (7.5)

7.5 Rezultate experimentale
7.5.1 Baza de date Mexico

Setul de date luate Tn considerare este alcatuit dintr-o selectie a doua imagini multispectrale
achizitionate de senzorul Thematic Mapper (TM) din Landsat-5, si sunt ilustrate in figura
7.1. Cele doua imagini, de rezolutie 512x360 pixeli, au fost achizitionate in aprilie 2000 si
mai 2002 intr-o zona din Mexic. Intre cele doud date de achizitie un incendiu a distrus o
mare parte a unei paduri vizibile Tn imagini. Suprafata arsa (29506 pixeli) reprezinta zona
modificata Tn setul de date.

Restul de 154814 pixeli reprezinta aria nemodificatd. Am folosit canale spectrale 4
si 5 pentru experimentele noastre.

(@) (b)
Fig. 7.1 Banda 4 din imaginea Landsat-5 TM, din zona Mexic
(a) aprilie 2000. (b) mai 2002.
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Calculul diferentei dintre imagini
(DI), care corespund magnitudinilor
vectorilor spectrali de schimbare
(SCV)

Acumularea activarilor PCNN
pentru fiecare neuron

Realizarea unui clustering pe doua
clase asupra numarului de activati a
ficarui neuron pentru creerea unei
harti de zone modificate

“%

Harta Schimbarilor

Fig. 7.2 Schema logica a algoritmului

110



7.5.2 Performante experimentale

Parametrul PCNN numit /ink_arrange controleaza raza de corelare intre un pixelul central
de coordonate (i, j) si vecinii sai de coordonate (k, 1).

Pentru a evalua performanta de detectare a schimbarilor, am luat in considerare
precizia generala (OA). Cea mai buna performantd a fost obtinuta prin alegerea
link_arrange = 40, iar intervalul de evaluare L = np (iteration_times) = 100. Harta de
schimbare este prezentata in figura 4.3 si corespunde cu un OA = 97.66%. Parametrii de
clustering rezultati sunt:

- Valoarea maxima neschimbata = 55

- Valoarea minima schimbata = 56

(a) (b)
Fig. 4.3 Vizualizarea rezultatelor experimentale. a) Harta schimbarilor obtinutda folosind
modelul CVA-PCNN cu acumularea activarilor - clustering (OA = 97.86%). (b) harta de
referinta. (Pixeli negri sunt "schimbate"; pixelii albi sunt "neschimbate”).

In acest capitol s-a propus un model inovativ, nesupervizat, de detectie a
schimbarilor bazat pe retele neuronale, constdnd din CVA (SCV)-PCNN cu acumularea
activarilor - clusterizare.

Prin comparatie cu metoda Pacifici-Del Frate, bazata pe modelul PCNN, de
detectare a schimbarilor, care poate detecta schimbari pe o regiune (zona) de (de exemplu,
folosind zone de 100x100 pixeli), modelul nostru poate evalua schimbari la nivel de pixel.
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Capitolul 8

8. Concluzii

In capitolul de concluzii vom recapitula succint aplicatiile modelului Pulse-Coupled Neural
Network (PCNN) dezvoltate in teza. Aceste aplicatii se pot incadra in mai multe domenii
de studiu ca Machine Learning, Pattern Recognition, Computer Vision. Fiecare capitol din
aceasta lucrare aprofundeaza o aplicatie apartinand unuia din aceste domenii.

In Capitolul 1 se defineste contextul acestei tezei.
In Capitolul 2 se expune modelul teoretic PCNN.

Capitolul 3 trateaza modelul PCNN pentru segmentarea imaginilor in tonuri de gri si
a imaginilor color. Versiunea propusa pentru segmentarea imaginilor in tonuri de gri se
bazeaza pe combinarea rezultatelor a doua modele PCNN care desfasoard un numar diferit
de iteratii. Numarul de iteratii optim pentru fiecare model se determina folosind un algoritm
genetic. Metoda propusa pentru segmentarea imaginilor color bazata pe model PCNN
utilizeaza manipularea matricii datelor de intrare, astfel incat toata informatia continuta initial
in cele trei plane de culori fundamentale sa poata fi reprezentata intr-un singur plan de
culoare. Experimentele au confirmat imbunatatirea preciziei segmentarii aplicand metoda
propusa, fata de tehnicile standard.

Capitolul 4 demonstreaza robustetea modelul PCNN de segmentare in cadrul unui
sistem de recunoastere a placutelor de inmatriculare (Licence Plate Recognition - LPR),

experimentele fiind realizate pe o0 baza de date de mari dimensiuni(10 000 de evenimente, a
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20 de imagini fiecare). Modelul standard de segmentare PCNN a fost imbunatatit in cadrul
acestei aplicatii in 2 moduri: (a) introducerea unei reguli de oprire pentru optimizarea
segmentarii; (b) dezvoltarea modelului de segmentare PCNN de la imagini cu tonuri de gri
la imagini multispectrale. Faza finala a sistemului de recunoastere consta in Optical
Character Recognition (OCR), care se bazeaza pe un clasificcator de tip Support Vector
Machine (SVM). Sunt comparate performantele sistemului LPR bazat pe segmentare PCNN
cu cele ale variantelor LPR utilizand segmentarea SOM si respectiv FCM. Experimentele
confirma avantajul versiunii LPR bazata pe metoda de segmentare PCNN propusa.

Capitolul 5 prezinta un sistem de recunoastere a vehiculelor militare terestre
(Automatic Target Recognition — ATR) in imagini SAR. Acest algoritm consta dintr-o
cascada de prelucrare a imaginilor cu mai multe etape. Prima etapa, detectia obiectelor, se
realizeaza cu ajutorul unui modul PCNN. Urmeaza doua module de selectie a
caracteristicilor: filtrarea Gabor (GF) si analiza componentelor principale (PCA). Ultima
etapa consta din clasificatorul Support Vector Machine (SVM) imbunatétit prin utilizarea de
date generate artificial (VTDG) cu Concurrent Self-Organization Map (CSOM). Pentru
experimentarea modelului s-a utilizat baza de date Moving and Stationary Target
Acquisition and Recognition (MSTAR), care contine 2987 imagini de 128 x 128 pixeli,
folosind doud unghiuri de achizitie: 15 grade si 17 grade. Rezultatele experimentale
confirma superioritatea cascadei de prelucrare ATR bazata pe segmentare PCNN fata de
versiunea ATR care utilizeaza segmentare bazata pe histograma normalizata.

Capitolul 6 propune o abordare originala de diagnosticare a starii de ebrietate
utilizand analiza imaginilor faciale din spectrul termal. Secventa de procesare contine
urmatorii pasi: (a) segmentarea imaginii faciale termale cu modelul PCNN; (b) selectia
caracteristicilor prin analiza componentelor principale (PCA); (c) analiza discriminatorie
liniara (LDA); (d) clasificare tip Support Vector Machine (SVM). In cadrul tezei s-a
realizat o baza de date pentru testarea metodelor de detectie a starii de ebrietate, aceasta
continand 400 de imagini faciale in spectrul infrarosu indepartat (termal), corespunzand
unui lot de 10 subiecti (stare normala/ebrietate). Rezultatele experimentale confirma
convingator premisele metodei.

Capitolul 7 aplica modelul PCNN in cadrul unui algoritm pentru detectia
schimbarilor in serii temporale de imagini satelitare. Metoda propusa consta din
urmatoarele etape: (a) calculul diferentei dintre imagini (DI); (b) evaluarea numarului total
de activari pe fiecare neuron PCNN pentru un anumit interval de timp; (c) clustering cu
algoritmul K-Means. Setul de date utilizat pentru experimente consta din doua imagini
multispectrale Landsat-5 achizitionate in aprilie 2000 si mai 2002, intr-o zona din Mexic.
Rezultatele experimentale conduc la performate foarte bune.
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8.1 Rezultate obtinute

In continuare vom prezenta sinteza rezultatelor obtinute pe parcursul acestei teze. Fiecare
element (tabel, figurd sau imagine) ilustrat in continuare va contine in titlu o trimitere la
aparitia sa initiala in lucrare.

8.1.1 Rezultate si concluzii referitoare la segmentarea imaginilor in
tonuri de gri si a imaginilor color folosind modelul Pulse Coupled
Neural-Network

Modelul de segmentare PCNN este considerat atat pentru scara gri si, de asemenea, pentru
imagini color. Contributia noastra pentru segmentare folosind modelului PCNN pe imagini
in tonuri de gri consta in rularea in paralel a doua structuri de segmentare PCNN, in prima
folosind "n" iteratii PCNN iar a doua, folosind "m" iteratii PCNN. Elementul de noutate al
segmentarii imaginilor color folosind modelul PCNN consta in a rearanja locatiile
pixelilor, producand o imagine care are toate valorile pixelilor din imaginea color intr-o
singurda imagine in tonuri de gri. Se realizeaza acest desiderat prin largirea imaginii si
amplasarea pixelilor R, G, B unul dupa altul. Pentru a optimiza parametrii PCNN
(segmentare perfecta), am aplicat algoritmi genetici (AG).

In figura 8.1 se prezinta un exemplu de segmentare a unei imagini din lotul de
antrenare a AG, iar rezultatele experimentale in tabelul 8.1.

O data dovedit ca modelul este robust, pasul urmator este de a confirma modelul pe
imaginile din lotul de validare. Rezultatele obtinute pe setul de validare sunt prezentate in
tabelul 8.2.

Tab. 8.1 (3.7) Precizia Segmentarii pentru datele de antrenare

Imagine PCNN pentru PCNN pentru PCNN propus FCM

segmentarea segmentarea pentru

imaginilor in imaginilor color segmentarea

tonuri de gri imaginilor color
1(Cal) 90.31% 93.43% 90.34% 40.77%
2(Acropole) 88.15% 72.24% 84.39% 82.45%
3(Tigru) 94.23% 91.04% 94.08% 90.97%
4(Biserica) 90.15% 87.58% 90.88% 85.47%
5(Pantera) 91.67% 87.90% 88.95% 58.16%
6(Inotitor) 85.21% 82.84% 86.38% 87.28%
7(Portret) 86.26% 84.45% 85.42% 83.67%
8(Apollo) 89.35% 83.65% 87.58% 85.27%
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Tab. 8.2 (3.8) Precizia Segmentarea pentru datele de validare

Imagine PCNN pentru PCNN pentru PCNN propus FCM
segmentarea segmentarea pentru segmentarea
imaginilor Tn tonuri imaginilor color imaginilor color
de gri
1(Pisica) 83.07% 77.27% 79.20% 77.13%
2(Cactus) 86.91% 83.77% 85.00% 78.35%
3(Planta) 91.88% 89.66% 94.13% 86.83%
4(Zebra) 83.00% 77.81% 75.31% 66.97%
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(d) (e)

Fig. 8.1 (3.20) Segmentarea imaginii echipajului de pe Apollo, din lotul de
antrenare. (a)/magine originala, (h) PCNN pentru segmentarea imaginilor n tonuri de gri; (c)
PCNN pentru segmentarea imaginilor color;

(d) PCNN propus pentru segmentarea imaginilor color, (e) referinta.
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(d) (e)

Fig. 8.2 (3.10) Segmentarea imaginii care contine zebre, din lotul de validare.
(a)Imagine originala, (b) PCNN pentru segmentarea imaginilor n tonuri de gri;
(c) PCNN pentru segmentarea imaginilor color; (d) PCNN propus pentru segmentarea
imaginilor color; (e) referinta.
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8.1.2 Rezultate si concluzii referitoare la identificarea si recunoasterea
pliacutelor de inmatriculare

Structura de intrare clasica a neuronului PCNN este compusa din valorea pixelului
cu aceleasi coordonate ca cele ale neuronului aferent si valorile pixelilor apartinand
vecinatatii acestuia.

In versiunea propusd de segmentare a imaginii PCNN se modifica structura de
intrare a neuronului, astfel incat sa contina valorile pixelilor, nu numai dintr-un singur plan
spectral, ci din toate planurile spectrale ale imaginii. In cazul acestei aplicatii, imaginile
sunt formate din 3 plane spectrale, fiind obtinute folosind o camera speciala pentu sisteme
LPR. Extragerea informatiei din cele trei plane spectrale este realizata prin alegerea unui
plan spectral de referinta, care furnizeaza valoarea variabilei lui S;; din ecuatia (8.1), si in
loc de valorile vecinatatilor vom furniza neuronului informatii de la celelalte plane
spectrale p.

Sij = {Ili—l,j' Izi_l_j' 131'_1‘]"
(8.1)(4.1)

Ili‘jl Izi‘jl I3i,j’

11i+1,j’ 12i+1,j’ I3i+1,j }

unde S;; reprezintd variabila de intrare a neuronului PCNN, Ig reprezinta valoarea pixelului
de la pozitia i, j din planul spectral g. Tn acest caz S;; este I, [21].

Faptul ca modelul PCNN standard nu are un mecanism intern de oprire, poate
deveni o problemd importantd, deoarece este imposibil sa se decidd la care iteratie
rezultatul modelului este favorabil.

In aceasti situatie, datorita faptului ca unele informatii sunt cunoscute in prealabil,
referitor la imagine, putem folosi aceste cunostinte pentru a deduce o conditie de oprire.
Luénd in considerare ca dimensiunea unei litere este cunoscuta, pot fi deduse urmatoarele

ecuatii:
D= {D +1 dacaYg[n] =1 (8.2)(4.2)
IRV, daca Yi[n] =0
F= { 1 dacaD >r siD <R (8.3)(4.3)
0 dacaD<r sauD >R

unde D este numarul de pixeli activati, r si R sunt dimensiunile minime si maxime a
literelor. F reprezinta semaforul de oprire, unde F=1 semnifica stop.

In concluzie, se aduc doud completari principale ale modelului PCNN clasic: un
nou vector de alimentare pentru modelul PCNN si o conditie robusta de oprire. Aceste doua

118



adaptari permit modelului PCNN si ajunga la performante foarte bune Tn segmentarea
imaginilor, fara nici o interventie umana.

Fig. 8.3 (4.6) Numar de inmatriculare murdar pe timp de zi,
(a) Imaginea originala; (b) Rezultat PCNN; (c) Rezultat SOM;

(b) Rezultat Mean Shift;

Fig. 8.4 (4.7) Numar de inmatriculare segmentat;
(a) Imaginea originald, (b) Rezultat final segmentare;

Tab. 8.3 (4.1) Precizia recunoasterii caracterelor

cu modelul SVM in faza de antrenare

Kernel: liniar;
Dimensiunea imaginii:
20x28

Kernel: liniar;
Dimensiunea imaginii:
15x21

Kernel: liniar;
Dimensiunea imaginii:
10x14

Rezultat | 92.30% 95.24% 96.08%
Kernel: polinomial de Kernel: polinomial de Kernel: polinomial de
gradul 2; gradul 2; gradul 2;
Dimensiunea imaginii: | Dimensiunea imaginii: | Dimensiunea imaginii:
20x28 15x21 10x14

Rezultat | 88.27% 93.87% 95.42%
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Tab. 8.4 (4.2) Precizia modelului LPR
10000 evenimente PCNN SOM Mean Shift
Numar de placute 117 322 497
de inmatriculare
complet
nerecunoscute
Numar de placute 530 1791 3381
de inmatriculare
nerecunoscute
Procentul de 93.60% 78.90% 61.30%
placute de
Tnmatriculare
recunoscute corect

8.1.3 Rezultate si concluzii referitor la recunoasterea vehiculelor
militare in imagini SAR

Se prezinta un sistem de recunoastere a vehiculelor militare terestre (Automatic Target
Recognition — ATR) in imagini SAR. Acest algoritm consta dintr-o cascada de prelucrare a
imaginilor cu mai multe etape. Prima etapa, detectia obiectelor, se realizeaza cu ajutorul
unui modul PCNN. Urmeaza doua module de selectie a caracteristicilor: filtrarea Gabor
(GF) si analiza componentelor principale (PCA). Ultima etapa consta din clasificatorul
Support Vector Machine (SVM) Tmbunatatit prin utilizarea de date generate artificial
(Virtual Training Data Generation - VTDG) cu Concurrent Self-Organization Map
(CSOM). Pentru experimentarea modelului s-a utilizat baza de date Moving and Stationary
Target Acquisition and Recognition (MSTAR).

Pentru a obtine o performantd imbunatatita de segmentare, ne-am propus sa rulam
in paralel doud modele de segmentare PCNN, una pentru n iteratii si in al doilea pentru m
iteratii.

Rezultatele experimentale sunt ilustrate in figura 8.5 si tabelul 8.5.
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(a)

(b)

(c)

Fig. 8.5 (5.7) llustrarea segmentarii cu modelele folosite:
(a) Imaginea originald SAR (BMP 2);
(b) Imaginea obtinuta prin segmentarea de referinta;,
(c) Imaginea obtinuta prin segmentarea PCNN (n = 21, m = 24).

Tab. 8.5 (5.1) Scorul maxim de recunoastere pentru setul de date MSTAR.
R = (numarul de date de antrenare generate virtual folosind CSOM) / (numar de date de
antrenare initiala).

Algoritmi Scor de recunoastere Parametrii
R=3.25; modele CSOM rectangulare de
E\(/:P[I)\I(-;G(I;: égﬂ:\f}" SUM 97.36% dimensiuni: (48x47), (28x27), (48x47);
SVM cu nucleu RBF; gamma=0.0001
PCNN-GF-PCA- SVM 94.06% SVM cu nucleu RBF; gamma=0.0001
RS-GF-PCA-SVM 86.15% SVM cu nucleu RBF; gamma=0.01

8.1.4 Rezultate si concluzii referitoare la recunoasterea starii de
ebrietate a subiectilor

Algoritmul propus pentru diagnosticarea starii de ebrietate este compus din urmatoarele
etape: i) captarea imaginilor termale; ii) segmentarea imaginilor cu ajutorul modelului
PCNN; iii) substituirea pixelilor activi din masca de segmentare cu valorile acestora din
imaginea originald; iv) selectia caracteristicilor cu metoda PCA; v) selectia caracteristicilor
cu metoda LDA; vi) clasificarea pe baza metodei SVM.

Pentru evaluarea algoritmului propus s-a realizat o baza de date continand 400 de
imagini faciale in spectrul termal. Rezultatele experimentale sunt ilustrate in figurile 8.6 si

8.7 si in tabelele 8.6 - 8.9.
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In figura 8.6 se ilustreaza diferenta intre imaginea unui subiect in stare normala si
imaginea aceluiasi subiect in stare de ebrietate, dupa segmentarea cu modelul PCNN
Tnlocuirea pixelilor activi din masca obtinuta in urma segmentarii cu valorile acestora din
imaginea originala.

In figura 8.7 se ilustreaza ntreg procesul de procesare a imaginilor, pana la pasii
de extragerea caracteristicilor, pentru un subiect, atat in stare normala cat si in stare de
ebrietate.

Un alt element de noutate, pe langa dezvoltarea algoritmului, este faptul ca pentru
realizarea acestei aplicatii s-a creat o0 baza de date mentionata mai sus.

(a) (b)
Fig. 8.6 (6.8) Imaginile finale prelucrate pentru a fi clasificata starea de ebrietate:
(a) normalitate; (b) ebrietate.
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(b)

(e) (8)

Fig. 8.7 (6.7) Cristina: (a) imaginea n spectrul vizibil; (b) imaginea de intrare, in

domeniul infrarosu, normalitate; (c) imaginea segmentata PCNN (alb corespunde

segmentelor), normalitate; (d) pixelii din segmentele extrase de PCNN inlocuiti cu

nivelurile de gri corespunzatoare, normalitate; (e) imaginea de intrare, in domeniul

infrarosu, ebrietate; (f) imaginea segmentata PCNN (alb corespunde segmentelor),

ebrietate; (g) pixelii din segmentele extrase de PCNN inlocuiti cu nivelurile de gri
corespunzdtoare, ebrietate;
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Tab. 8.6 (6.1) Evaluarea performantelor, independenta de subiect, pentru

identificarea starii de ebrietate prin utilizarea modelului propus,
(m PCA=150; m’ LDA=1)

Nucleul si  |Dimensiunea| n |V Vi |ap ag | B |OA [MAR|FAR
parametrii mareicilor |(Nr.de|= Vg = ar (%) | (%) [(%)
clasificatorului| MsiW | iteratii
SVM PCNN)
Liniar 4 3 0.1 [0.31| 2.8 [16.6(/0.4 |975| 1 4
Polinomial de 4 3 0.1 |0.31| 2.8 |16.6|/ 0.4 |975| 1 4
grad 2
Polinomial de 4 3 0.1 |0.31] 2.8 |16.6/ 0.4 |975| 1 4
grad 3
Polinomial de 4 3 0.1 [0.31| 2.8 [16.6(/0.4 |975| 1 4
grad 4
Polinomial de 4 3 0.1 |0.31] 2.8 |16.6|/ 0.4 |975| 1 4
grad 5
RBF sigma = 6 5 0.28 |0.63|36.03|2.05|3.62|97.5| 1 4
0.571
RBF sigma=1 6 5 0.28 |0.63]36.03(2.05[{3.62|975| 1 4

Tab. 8.7 (6.2) Evaluarea performantelor independenta de subiect pentru
identificarea starii de ebrietate prin modelul Tn care nu intervine segmentarea PCNN ci
imaginea este data in totalitatea sa spre etapa de extragere de trasaturi.

(m PCA=150; m’ LDA=1)
Nucleul si parametrii | OA | MAR | FAR
clasificatorului SVM (%) | (%) | (%)
Liniar 775 | 24% | 14%
Polinomial de grad 2 765 | 24% | 16%
Polinomial de grad 3 78 | 20% | 17%
Polinomial de grad 4 76.5 | 16% | 23%
Polinomial de grad 5 80 8% | 23%
RBF sigma=0.411 77 24% 0%
RBF sigma=1 775 | 24% | 21%
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Tab. 8.8 (6.3) Matricea de confuzie a subiectului “i” pentru identificarea starii de

ebrietate folosind modelul propus (m PCA=150;, m’ LDA=1)

Subiectul
de index “i”

1

2

3

4

5

Starea reala
_)
Starea
dedusa

5

normalitate

ebrietate

normalitate

ebrietate

normalitate

ebrietate

normalitate

ebrietate

normalitate

ebrietate

Normalitate

100%

0%

100%

0%

100%

0% | 90%

10%

100%

30%

Beat

0%

100%

0%

100%

0%

100%

10%

90%

0%

70%

Subiectul
de index “i”

6

7

8

9

10

Starea reala
_)
Starea
dedusa

1

normalitate

ebrietate

normalitate

ebrietate

normalitate

ebrietate

normalitate

ebrietate

normalitate

ebrietate

Normalitate

100%

0%

100%

0%

100%

0% | 100%

0%

100%

0%

Beat

0%

100%

0%

100%

0%

100%

0%

100%

0%

100%

Tab. 8.9 (6.4) Matricea de confuzie globala pentru identificarea starii de ebrietate
folosind modelul propus (m PCA=150; m’ LDA=1)

Starea reala
_)
normalitate | ebrietate
Starea dedusa
d
normalitate 99% 4%
ebrietate 1% 96%

8.1.5 Rezultate si concluzii referitor la detectia schimbarilor in serii de
imagini de observatie terestra

Tn acest capitol s-a propus un model inovativ, nesupervizat pe baza ideii prof.
Neagoe, de detectie a schimbarilor bazat pe retele neuronale, constand din urmatoarele
etape: i) calculul diferentei dintre imagini (DI); ii) evaluarea numarului total de activari pe
fiecare neuron PCNN pentru un anumit interval de timp; iii) clustering cu algoritmul

K-Means.

Rezultatele experimentale pentru setul de date Mexico (Landsat-5) a condus la harta
schimbarilor reprezentata in figura 8.8, corespunzand unei precizii globale de 97.66%.
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(a) (b)
Fig. 8.8 (4.3) Vizualizarea rezultatelor experimentale. a) Harta schimbarilor obtinuta
folosind modelul CVA-PCNN cu acumularea activarilor - clustering (OA = 97.86%). (b)
harta de referinta. (Pixeli negri sunt "schimbate"; pixelii albi sunt "neschimbate").

8.2 Contributii originale

Contributiile originale aduse de autor in aceasta teza vor fi prezentate in ordinea capitolelor
din lucrare.

8.2.1 Contributii la segmentarea imaginilor in tonuri de gri si a
Imaginilor color (Capitolul 3):

- Un model de segmentare a imaginilor in tonuri de gri prin combinarea a doua
modele de segmentare PCNN si optimizarea parametrilor cu ajutorul unui algoritm
genetic;

- Un model de segmentare a imaginilor color cu modelul PCNN prin rearanjarea
pixelilor din imaginea color, astfel incat toata informatia continuta initial in cele trei
plane de culori fundamentale sa poata fi reprezentata intr-un singur plan de culoare;

- Implementarea si testarea algoritmului propus; interpretarea rezultatelor
experimentale pentru evaluarea modelului propus.

Aceste contributii au fost prezentate in lucrarea
e S.V. Carata, V. E. Neagoe, ,,An Innovative Pulse-Coupled Neural Network

Approach to Image Segmentation” Proc. 6th European Conference of
Computer Science (ECCS '15), Rome, ltaly, pp. 137-141, November 2015,
(BDI)
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8.2.2 Contributii la recunoasterea placutelor de inmatriculare (Capitolul
4):

- Un mecanism de segmentare a imaginilor multispectrale folosind modelul PCNN;

- Un mecanism robust de stop a sistemului de segmentare PCNN;

- Un algoritm complet de recunoastere a placutelor de inmatriculare;

- Implementarea si testarea algoritmului propus pentru o larga baza de date (10 000
evenimente a 20 de imagini fiecare); interpretarea rezultatelor experimentale pentru
evaluarea modelului propus.

Aceste contributii au fost prezentate in lucrarea
e S.V.Carata, V. E. Neagoe ,,A Pulse-Coupled Neural Network Approach for

Image Segmentation and Its Pattern Recognition Application”. Proc. 11th
International Conference on Communications (COMM), pp. 61-61, June 2016,
(IEEE Xplore, ISI Thomson)

8.2.3 Contributii la identificarea si recunoasterea vehiculelor militare in
Imagini SAR (Capitolul 5):

- Un algoritm complet pentru identificarea si recunoasterea vehiculelor militare in
imagini SAR incluzand segmentarea imaginilor cu modelul PCNN;

- Implementarea si testarea algoritmului propus utilizand baza de date MSTAR, care
contine 2987 imagini; interpretarea rezultatelor experimentale pentru evaluarea
modelului propus.

Aceste contributii au fost prezentate in lucrarile:

e V.E. Neagoe, S.V. Carata, A. D. Ciotec, ,,Automatic Target Recognition in SAR
Imagery Using Pulse-Coupled Neural Network Segmentation Cascaded with
Virtual Training Data Generation CSOM-Based Classifier”, Proc. International
Geoscience and Remote Sensing Conference (IGARSS 2015), Milano, Italy, pp.
3274-3277, July 2015, (IEEE Xplore, ISI Thomson)

e V.E. Neagoe, S.V. Carata, A. D. Ciotec ,,An Advanced Neural Network-Based
Approach for Military Ground Vehicle Recognition in SAR Aerial Imagery"
Scientific Research and Education in the Air Force-AFASES, Brasov, pp.41-47,
May 2016, (BDI)

8.2.4 Contributii la diagnosticarea starii de ebrietate (Capitolul 6):

- Construirea unei baze de date indexate pentru testarea metodelor de detectie a starii
de ebrietate, continand 400 de imagini faciale in spectrul infrarosu indepartat
(termal), corespunzand starilor de normalitate / ebrietate ale subiectilor;

- Un algoritm complet pentru diagnosticarea starii de ebrietate utilizand un modul
PCNN pentru segmentarea imaginilor faciale din spectrul termal;

- Implementarea si testarea algoritmului propus; interpretarea rezultatelor
experimentale pentru evaluarea modelului propus.
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Aceste contributii au fost prezentate in lucrarea
e V.E. Neagoe, S.V. Carata ,,Subject Independent Drunkenness Detection Using
Pulse-Coupled Neural Network Segmentation of Thermal Infrared Facial

Imagery” International Journal of Mathematical and Computational Methods,
pp. 305-312, August 2016, (BDI)

8.2.5 Contributii la identificarea schimbarilor in serii temporale de
Imagini satelitare (Capitolul 7):

- O metoda inovativa, pentru detectia nesupervizata a schimbarilor in imagini
satelitare observatie terestra (Earth Observation — EO) utilizand modelul PCNN,
bazat pe ideea prof. Neagoe;

- Implementarea si testarea algoritmului propus; interpretarea rezultatelor
experimentale pentru evaluarea modelului propus.

Aceste contributii au fost prezentate in lucrarea:
e V.E. Neagoe, A. D. Ciotec, S.V. Carata ,,A new multispectral pixel change
detection approach using pulse-coupled neural networks for change vector
analysis”, Proc. International Geoscience and Remote Sensing Conference

(IGARSS 2016), Beijing, China, pp. 3386-3389, July 2016, (IEEE Xplore, ISI
Thomson)
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8.3 Lista lucrarilor originale

[1] S. V. Carata, V. E. Neagoe, ,,An Innovative Pulse-Coupled Neural Network

Approach to Image Segmentation”, Proc. 6th European Conference of Computer
Science (ECCS '15) Rome, Italy, pp. 137-141, November 2015, (BDI)

[2] S. V. Carata, V. E. Neagoe , ,,A Pulse-Coupled Neural Network Approach for Image
Segmentation and Its Pattern Recognition Application”, Proc. 11th International
Conference on Communications (COMM), pp. 61-61, June 2016, (IEEE Xplore, ISI
Thomson)

[3] V.E. Neagoe, S.V. Carata, A. D. Ciotec, ,,Automatic Target Recognition in SAR
Imagery Using Pulse-Coupled Neural Network Segmentation Cascaded with Virtual
Training Data Generation CSOM-Based Classifier”, Proc. International Geoscience
and Remote Sensing Conference (IGARSS 2015), Milano, Italy, pp. 3274-3277, July
2015, (IEEE Xplore, ISI Thomson)

[4] V.E. Neagoe, S.V. Carata, A. D. Ciotec, ,,An Advanced Neural Network-Based
Approach for Military Ground Vehicle Recognition in SAR Aerial Imagery”, Proc.
Scientific Research and Education in the Air Force-AFASES, Brasov, pp.41-47,
May 2016, (BDI)

[5] V.E. Neagoe, S.V. Carata, ,,Subject Independent Drunkenness Detection Using
Pulse-Coupled Neural Network Segmentation of Thermal Infrared Facial Imagery”,
International Journal of Mathematical and Computational Methods, pp. 305-312,
August 2016, (BDI)

[6] V.E. Neagoe, A. D. Ciotec, S.V. Carata, ,,A new multispectral pixel change
detection approach using pulse-coupled neural networks for change vector analysis”,
Proc. International Geoscience and Remote Sensing Conference (IGARSS 2016),
Beijing, China, pp. 3386-3389, July 2016, (IEEE Xplore, ISI Thomson)
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8.4 Perspective de dezvoltare ulterioara

Vom prezenta mai departe perspectivele de dezvoltare pentru metodele propuse in aceasta
lucrare.

In cazul aplicatiei de segmentare a imaginilor (capitolul 3), se pot testa alte metode
de rafinare a parametrilor modelului PCNN in vederea obtinerii unor performante
imbunatatite. O alta directie este sa se testeze utilizarea unei metode de adaptare
automata a parametrilor in functie de imaginea de segmentat.

Pentru aplicatia de recunoastere a placutelor de inmatriculare, prezentata in
capitolul 4, o potentiala directie de dezvoltare este combinarea metodei de segmentare a
imaginilor prezentata in capitolul 3 cu metoda de segmentare prezentata in aplicatia din
capitolul 4.

Algoritmul de recunoastere a vehiculelor militare terestre in imagini SAR (capitolul
5) ar putea beneficia de adaugarea unui algoritm genetic pentru rafinarea parametrilor
metodei de segmentare PCNN.

Agoritmul propus de diagnosticare a starii de ebrietate (capitolul 5) ar putea
beneficia de extinderea bazei de date; o baza de date mai larga pentru antrenare poate
conduce la performante superioare ale clasificatorului.

Performantele metodei bazate pe model PCNN pentru detectia schimbarilor in
imagini satelitare multitemporale de observatie terestra (capitolul 6), se poate evalua mai
complet folosind pentru experimente alaturi de baza de date de imagini multispectrale
Mexico utilizata in teza si alte baze de date satelitare multitemporale : imagini
multispectrale sau imagini SAR (Synthetic Aperture Imagery).
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