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Introducere

Sistemul vizual uman are capacitatea extraordinara de a recunoaste o varietate extrem de
mare de obiecte sau categorii de obiecte din informatia vizuala bidimensionalda sau tridi-
mensionala. Rezolvarea acestei sarcini a detectiei si a recunoasterii fara efort se datoreaza
mai ales procesarii paralele extrem de rapide, a aptitudinii de a se dezvolta, a invatarii din
experienta si a structurii exceptionale al creierului uman.

Scopul principal al vederii artificiale nu este intelegerea perceptiei umane, ci modelarea
si crearea sistemelor automate robuste de detectie a obiectelor. Vederea artificiala este un
subdomeniu al detectiei generale de obiect, care prelucreaza imagini bidimensionale ca o
proiectie a spatiului tridimensional. Cercetarile in acest domeniu nu au dus la crearea unui
sistem general utilizabil pentru solutionarea tuturor aplicatiilor impuse de practica. Fiecare
din sistemele existente este creat pentru un scop bine determinat si lucreaza in anumite
conditii date.

Realizarea unui sistem de detectie automata este o provocare pentru cercetatorii din do-
meniu. Principala dificultate consta in varietatea extrem de mare in care apar obiectele.
Aceasta varietate este indusa de multimea larga a obiectelor, iar fiecare obiect la randul sau
poate sa apara intr-o infinitate de ipostaze: de dimensiune, forma, culoare, pozit ie, iluminare,
umbrire, obturare. De asemenea, formele geometrice prezinta ambiguitati datorita proiectiei
spatiului tridimensional in spatiul bidimensional al imaginilor. Un factor perturbator in ima-
ginea obiectelor este modul de iluminare cu aparitia umbrelor si a suprafetelor absorbante
sau reflectoare de lumina. Dificultatea in detectia obiectelor este indusa si de cantitatea
mare de informatie continuta de o imagine. Un alt aspect nefavorabil consta in varietatea de
prezentare a aceluiasi obiect intr-o multitudine de contexte de aparitie [35].

Intr-o serie de domenii de activitate detectia obiectelor in imaginile bidimensionale joaca
un rol insemnat. Cele mai importante aplicatii se regasesc in aria medicinei, securitatii
circulatiei, securitatii sistemelor de acces, sistemelor de identificare si autentificare, a indus-

triei cu roboti inteligenti, a productiei cinematografice etc.
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Contributii originale

e abordarea detectiei in doua faze: restrangerea domeniului de interes cu un detector
rapid bazat pe aspect global urmat de o prelucrare detaliata cu un detector bazat pe

aspect local [51]
e realizarea bazei de date pentru detectia bazata pe aspect global (subcapitolul 3.4, [15])

e imbunatatirea algoritmului de creare a clasificatorului cascada, scaderea semnifica-
tivd a detectarilor false prin selectarea de imagini negativ semnificative (subcapito-
lul 3.4, [59], [19])

e construirea clasificatorului facial propriu si determinarea performantelor acestuia (sub-
capitolul 3.4, [19], [50])

e definirea unui descriptor local bazat pe filtre 2D Gabor (subcapitolul 4.2, [50])
e analizarea si proiectarea teoretica a filtrelor 2D Gabor (subcapitolul 4.2.1.1, [52])

e experimentarea si evaluarea parametrilor filtrelor 2D Gabor definitorii descriptorului
local (subcapitolul 4.2.3, [56])

e restrangerea domeniului de valori utile pentru cei 9 parametri ai filtrelor 2D Gabor
(subcapitolul 4.2.3, [50])

e realizarea sistemului de selectare si evaluare a filtrelor caracteristice obiectului (subca-
pitolul 4.2.3, [58])

e crearea, determinarea si evaluarea experimentald a detectorului local propus (subcapi-
tolul 4.2.3, [58])

e claborarea unui algoritm original pentru evaluarea transformatei generalizate de distan-
ta (subcapitolul 4.1.4.1, [54], [55])

e crearea sistemului de detectie de obiecte si implementarea acestuia cu procesare distri-
buita multisistem (subcapitolul 4.2.4, [52], [53], [56], [58])



INTRODUCERE

Organizarea tezei

1. Introducere. In acest capitol sunt prezentate scopul, sarcina, problematica si principa-
lele aplicatii ale detectiei de obiecte. Se continua cu enumerarea publicatiilor aferente tezei

si a contributiilor originale aduse in lucrare.

2. Sisteme de detectie. Contextul general. Acest capitol contine aspectele generale si
structura sistemelor de detectie a obiectelor. Sunt prezentate, pe scurt, principalele metode
si sistemele cele mai semnificative din domeniu. Pentru fiecare parte a sistemelor de detectie
sunt amintite tehnicile utilizate. La sfarsitul capitolului se descrie sistemul de detectie propus

ce va fi analizat in detaliu in cursul lucrarii.

3. Sistem de detectie bazat pe aspect global. In acest capitol prezentim un sistem
bazat pe aspect global. Subcapitolele 3.1, 3.2 si 3.3 contin succint bazele teoretice.

Subcapitolul 3.1 descrie algoritmul AdaBoost elaborat de Y. Freud si R. Schapire |32, 75].
In subcapitolul 3.2 este analizat modelul de construire a clasificatorilor slabi din functii Haar,
creat de P. Viola si M. Jones [92]. Subcapitolul 3.3 prezinta ideea lui R. Lienhart et al. [01]
de imbunatatire a performantelor sistemului prin clasificatorul cascada.

In subcapitolul 3.4 sunt prezentate problemele ascunse ce trebuie solutionate pentru a
crea un astfel de sistem functional. Aici se descriu metodele de creare ale bazelor de date
precum si un algoritm propriu cu ajutorul caruia am reusit sa construim clasificatori |18, 59]
cu performante comparabile cu cele ale clasificatorilor existenti. Acest capitol se incheie
cu prezentarea experimentelor cu clasificatorul creat [19, 50| si concluzioneaza avantajele si
dezavantajele unui astfel de sistem, punctand catre urmatorul capitol in care se creeaza a

doua parte a detectorului.

4. Sistem de detectie bazat pe aspect local. Acest capitol detaliaza aspectele teore-
tice si practice ce alcatuiesc un sistem bazat pe aspectul partilor de obiect. Subcapitolul 4.1
prezintd un model de obiect deformabil [25]. In subcapitolul 4.1.3 am detaliat algoritmul de
detectie si am definit tabelul de stare, ceea ce inlesneste implementarea efectiva a modelului
propus. In subcapitolul 4.1.4 propunem un algoritm propriu [54, 55] pentru evaluarea eficienta
a transformatei de distanta generalizata care este determinant in cazul evaluarii functiei de
cost al modelului deformabil. Acest algoritm este comparat cu algoritmul infasuratoarei mi-
nime [70]. Experimentele efectuate scot in evidentd avantajele algoritmului propus. Daca
infasuratoarea minima se poate calcula analitic, atunci timpii de execut ie ai celor doi algoritmi
sunt comparabili, dar daca infasuratoarea minima se determina numeric, atunci algoritmul

propus este mult mai eficient.
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In subcapitolul 4.2 sunt expuse bazele teoretice ale filtrelor 2D Gabor [72]. In subcapito-
lul 4.2.1.1 propunem o metoda de proiectare a filtrelor Gabor bidimensionale [52, 56, 58|, prin
care se reduce domeniul de valori ai celor 9 parametri. Din constrangerile teoretice si experi-
mentale spatiul parametrilor filtrelor s-a redus, dar nu suficient pentru a le utiliza ca descrip-
tori locali. Se impune o alta metoda de reducere a numarului filtrelor cu algoritmul Gentle
AdaBoost [33]. In subcapitolul 4.2.2 prezentam implementarea acestui algoritm [56, 58]. In
subcapitolul 4.2.3, prin utilizarea algoritmului Gentle AdaBoost si evaluarea rezultatelor cu
validare pe un set de imagini, s-au putut alege filtrele cele mai caracteristice pentru pata de
imagine analizata. Experimentele expuse determina influenta parametrilor analizati. Subca-
pitolul 4.2.4 descrie performantele descriptorului local creat [53, 56, 58]. Rezultatele practice
se concentreaza asupra utilizarii acestuia in detectia ochiului uman. Avand in vedere necesi-
tatea de reducere a timpilor de executie, se detaliaza implementarea paralela multisistem a

proceselor de invatare si de detectie ale acestui descriptor.

Cuvinte cheie

detectie a obiectelor, aspect-global, aspect-local, functii Haar, undine Gabor bidimensionale,
analiza in domeniul frecventa, proiectarea filtrelor, optimizarea parametrilor, baze de date
marcate, invatare supervizatda, AdaBoost, Gentle AdaBoost, generator de fundaluri, clasifi-
cator, reducerea detectarilor false, descriptor local, selectarea filtrelor, harta raspunsurilor,

transformata de distanta generalizata, implementare paralela.



Sistem de detectie bazat pe aspect global

Sistemele bazate pe aspect global prezinti obiectele ca o singurd entitate indivizibila. In
general, procesul de detectie foloseste tehnica piramidei de imagini, adica imaginile sunt re-
dimensionate si scanate cu o imagine de dimensiune standard. In acest capitol prezentim
un astfel de sistem [18, 49, 50, 53, 59|. Subcapitolele 3.1, 3.2 si 3.3 descriu succint bazele
teoretice, ce compun sistemul.

Subcapitolul 3.1 prezinta algoritmul AdaBoost elaborat de Y. Freud si R. Schapire [32, 75].
Algoritmul construieste un clasificator puternic, alegand dintr-o multime de clasificatori slabi
o serie de clasificatori cu pondere bine determinati, adaptatd problemei de decizie. In sub-
capitolul 3.2 este analizat modelul de construire a clasificatorilor slabi din functii Haar.
Ideea folosirii functiilor dreptunghi in domeniul detectiei de obiecte apartine lui C. Papa-
georgiu et al. [76]. Utilizand algoritmul AdaBoost si functiile Haar ca clasificatori slabi, P.
Viola si M. Jones [92] creeazd un sistem de detectie de obiecte cu performante deosebite
de functionare in timp real. Subcapitolul 3.3 prezinta ideea lui R. Lienhart et al. [61] de
imbunatatire a performantelor sistemului prin modificarea clasificatorului monolitic intr-un
clasificator cascada.

In studiile efectuate pana in momentul de fata, nu am gasit nicio referinta despre meto-
dologia de creare a clasificatorilor. Cercetatorii publica numai rezultatele experimentale, fara
a divulga baza de date si tehnologia utilizata. In subcapitolul 3.4 sunt prezentate problemele
ascunse [50], ce trebuie solutionate pentru a crea un sistem functional. Aici descriem meto-
dele de creare ale bazelor de date [19] precum si un algoritm propriu [18], cu ajutorul caruia
am reusit sa construim clasificatori cu performante comparabile cu cele ale clasificatorilor

existenti.

Crearea clasificatorului propriu

Experimentele prezentate in continuare sunt executate cu programul Haartraining, parte
integranta a colectiei OpenCV |[11]. Ne-am propus crearea unui clasificator propriu pentru a
putea detecta orice tip de obiect.

Pentru a ne usura munca am creat programe auxiliare pentru marcarea si decuparea
imaginilor de diferite extensii, folosind pachetul de programe Boost C++ si OpenCV. Acest
program auxiliar faciliteaza marcarea punctelor de interes ale fetei si decuparea la dimensiuni

date. Punctele marcate folosite la decupare sunt stocate intr-un fisier text si se vor folosi si
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in procesul de invatare. Baza de date este compusa din 2893 de imagini faciale distincte.
Pe parcursul experimentelor am pornit de la o serie de intrebari la care am primit raspuns

realizand propriul nostru clasificator.

1. Care este cea mai buna marime a imaginilor de intrare? Cele mai bune rezultate au
iesit din masurarile noastre pentru o dimensiune de 18 x 24, avand mai putine detectari

false la aceeasi rata de detectie.

2. Cum sa decupam fetele? Cu cat imaginea contine mai multe detalii semnificative,
cu atat dimensiunea imaginii este mai mare. Rezultate considerabil mai bune le-am

obtinut decupand nu numai fata, ci si intreg conturul capului.

3. Care sunt imaginile semnificative? Definim imaginile pozitiv-semnificative acele imagini
faciale care nu sunt detectate. Aceste tipuri de imagini ar trebui sa fie introduse in
baza de date a imaginilor pozitive. Trebuie gasite acele tipuri de fete care acopera
lipsurile setului de antrenare. Procesul este anevoios deoarece dupa modificarea setului

de antrenare presupune reluarea procesului de invatare.

k=0
NBP=0
Randomizarea a
nBP=10000 imagini
inc(ncicl)

Fundalul filtrat
NBP=NBP+nBP

k=k+1
Antrenare etaj k.

¥

Setul fundalurilor
rimase
NBP

Figura 1: Generator de fundale semnificative
(© Sz. Lefkovits
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4. Cat este dimensiunea optima a setului de antrenare?

Rezultatele au demonstrat ca, cu cat este mai mare si variata setul de invatare, cu atat
creste performanta de detectie, dar totodata se mareste timpul procesului de antrenare.
Setul de antrenare a constat, in final, din 2893 de imagini faciale si milioane de imagini
fundal.

5. Cum atingem o valoare mai mica decat 5- 107 pentru rata detectarilor false?

In procesul de detectie se foloseste tehnica piramidei de imagini. Imaginile piramidei
(aceeasi imagine la diferite scale) sunt parcurse de o fereastra glisanta de dimensiune
datd (dim. 18 x 24). Numarul de imagini de evaluat este de ordinul sutelor de mii, sau
chiar de ordinul milioanelor. Acest lucru impune ca rata de detectie pozitiv falsa sa fie
sub 5-107%, performante, ce se pot obtine, numai daci numirul imaginilor negative din
setul de antrenare este de ordinul milioanelor. Un numar mare de imagini negative ar
prelungi timpul de antrenare si ar presupune un spatiu de memorare excesiv de mare.
Am ajuns la concluzia, ca fiecare etaj trebuie antrenat cu 3000-5000 de imagini faciale
si 10000 de imagini fundal semnificative.

Definim imaginile negativ-semnificative acele imagini care nu reprezinta fete si totusi
sunt indicate ca imagini faciale, adica imaginile fals pozitive. Pentru marcarea si de-
cuparea imaginilor negativ-semnificative am creat algoritmul generator de fundale (fi-
gura 1). Acest generator este utilizat inainte de crearea unui etaj nou pentru a dispune
de un set suficient de imagini negative. Generatorul de fundale semnificative are sarcina
de a gasi peste 10000 de imagini fals pozitive cu care sa se antreneze urmatorul etaj.
Bazandu-ne pe experimentele efectuate, putem afirma ca durata procesului de selectie
a imaginilor negativ-semnificative pentru etajele 15 — 20 era mult mai mare ca efectiv

procesul de invatare prin algoritmul AdaBoost.

Curba ROC
: PR} 1

20 i 1§ 17 i
L e
T

A

[Gand

Rata de detectie [%]

‘ —— A2
10 —+—Clas05 |
nrEtaje

10° 10° 10°

Detectiri false

Figura 2: Curba ROC pe etaje
© Sz. Lefkovits
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Performanta clasificatorului propus

Dupa obtinerea clasificatorului ce satisfacea conditiile anterioare, am comparat performan-
tele acestuia cu clasificatorii existenti, folosind setul de imagini de testare CMU [91] set de
imagini de test de referintd in domeniu. In scopul comparirii performantei clasificatorilor
am reprezentat rata de detectie in functie de numarul detectarilor false, adica o curba ROC
a clasificatorului. Un rezultat important este reducerea imaginilor fals detectate.

Se poate observa din curba ROC a clasificatorului propriu ca odata cu descresterea ratei

detectarilor false descreste considerabil si rata de detectie. Totodatad, numarul clasificatorilor
slabi creste considerabil prin adaugarea de noi etaje.
Clasificatorul Clas05 s-a creat cu o baza de date ce contine fete umane europene, tinere,
fara barba, mustatad sau ochelari. Am comparat clasificatorul nostru cu cel creat de Lienhart
frontalface alt2 [11] pe o serie de fotografii de pe internet si cele furnizate de FotoVision
Studio [!]. Putem afirma, cd am obtinut rezultate mai bune, adicd numéarul detectarilor
este similara, in schimb numarul detectarilor fals pozitive s-a redus considerabil. Se poate
compara vizual performanta clasificatorului creat cu clasificatorul frontalface alt2 pe setul
de test CMU [91] si pe un set de fotografii proprii (figura 3).

O serie de sisteme de detectie bazate pe aspect global au fost elaborate de H. Rowley et
al. [80], de H. Schneiderman [3], de P. Viola si M. Jones [92] si de R. Lienhart et al. [63].
Dezavantajul primordial al acestor sisteme este necesitatea unei baze de date de imagini, ce
trebuie s& acopere cat mai bine aspectele de aparitie ale obiectului. In general, se concentreaza
in detectia unei singure clase de obiecte pentru o singura orientare spatiala. Pentru a acoperi
diferite orientari spatiale este necesara crearea bazei de date specifice orientarilor, iar pentru a
distinge orientarea, se impune specializarea clasificatorului prin structuri paralele sau printr-o
structura de arbore cu noduri de decizii specifice. Avantajul semnificativ al acestor sisteme
este rata de detectie si timpul de detectie ce permite utilizarea detectoarelor in aplicatii in
timp real. Din experimentele efectuate putem concluziona, ca solutia de detectie ce utilizeaza
aspectul global se bazeaza pe capacitatea sistemului de a elimina cat mai rapid imaginile
negative si fara pierderi de imagini pozitive. Dezavantajul acestor sisteme este, ca detecteaza
relativ multe imagini fals pozitive al caror aspect vizual nu seamana de loc cu cel al imaginilor
faciale. Pentru a diminua numarul detectarilor fals pozitive propunem crearea unui sistem
care, in prima faza sa detecteze rapid zonele de imagine care ar putea contine fete umane, iar
in faza a doua sa detecteze caracteristici faciale. Astfel, configuratia spatiala a caracteristicilor
detectate va micsora probabilitatea detectarilor fals pozitive. Bineinteles performantele
procesului de detectie se imbunatatesc in dauna timpului de procesare. Pentru detectia fetei
umane am utilizat sistemul propus de Lienhart et al. [(1], iar pentru detectia caracteristicilor

faciale vom utiliza un model deformabil bazat pe filtre 2D Gabor ca descriptori locali.

10
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Cla81ﬁcatorul propriu Clas05 Cla81ﬁcatorul frontalface alt2

s 7 S o i
e e
Tamary 31, 1992 B Tamary 31, 1992

% 7‘_

Figura : Exemple de detectie
(© Sz. Lefkovits
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Sistem de detectie bazat pe aspect local

Cercetarile recente in domeniul vederii artificiale tind sa depaseasca detectia individuala de
obiecte si se concentreaza primordial la elaborarea unor metode de detectie a claselor de
obiecte. Se impune crearea unor modele generice bazate pe parti de obiect si pe relatiile
spatiale ale acestora. Una din solutiile posibile sunt modelele deformabile aplicate obiectelor
vizuale.

In general, intr-un sistem de detectie bazat pe aspect local se pot delimita trei parti:

— punctele de interes — reprezinta multimea de puncte, unde se cauta partile locale de

obiect.

— descriptorul local — reprezinta o descriere formala a petelor corespunzatoare cu diferite

parti de obiect.

— modelul de obiect — reprezinta formalismul in care partile de obiect detectate alcatuiesc

obiectul de interes.

Acest capitol detaliaza aspectele teoretice si practice, ce alcdtuiesc un astfel de sistem [53].
Subcapitolul 4.1 prezinta un model de obiect deformabil. Partea teoretica de definire si deter-
minare a parametrilor modelului este inspirat din modelul utilizat de Felzenszwalb et al. [ 28].
In subcapitolul 4.1.3 am detaliat algoritmul de detectie si am definit tabelul de stare, ceea ce
inlesneste implementarea efectiva a modelului propus. Un factor determinant al complexitat ii
algoritmului este modelul de solutionare a transformatei de distanta. In subcapitolul 4.1.4
propunem un algoritm propriu [54| pentru evaluarea eficientd a transformatei de distanta
generalizatd. Algoritmul propus [55] este comparat cu algoritmul infisurdtoarei minime a
lui Meijster [70] pentru diferite functii de distantd. Daca infasurdtoarea minima se poate
calcula analitic, atunci timpii de executie ai celor doi algoritmi sunt comparabili, dar daca
infasuratoarea minima se determina numeric, atunci algoritmul propus este mult mai eficient.

In subcapitolul 4.2 sunt expuse bazele teoretice ale filtrelor 2D Gabor [72]. Un filtru 2D
Gabor este definit de 9 parametri, astfel numarul filtrelor utilizate este extrem de mare. Se
impune restrangerea domeniului de variatii ale parametrilor filtrelor. Rezultatele cercetarilor
biologice si fizice reduc acest spatiu. Astfel, am propus o metoda de proiectare a filtrelor bi-
dimensionale [58]. Din constrangerile teoretice si experimentale spatiul parametrilor filtrelor
s-a redus, dar nu suficient pentru a le utiliza ca descriptori locali. In subcapitolul 4.2.3, prin
utilizarea algoritmului Gentle AdaBoost [33] si evaluarea rezultatelor cu validare pe un set

de imagini, s-au putut alege filtrele cele mai caracteristice pentru pata de imagine analizata.
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Experimentele expuse [50| determina influenta parametrilor analizati din punct de vedere
informational. Scopul este determinarea unui set restrans de filtre cu o utilizare eficienta in
localizarea si detectia unei parti de obiect. Subcapitolul 4.2.4 prezinta performantele descrip-
torului local creat [50, 58] si posibilitatile de utilizare ale acestuia in detectia ochiului uman.
Avand in vedere necesitatea de reducere a timpilor de executie, se detaliaza implementarea

paralela multisistem a proceselor de invatare si de detectie ai acestui descriptor.

Modelul de obiect deformabil

In cadrul modelelor deformabile obiectele sunt codate prin proprietatile vizuale locale ale
partilor si prin informatia de legatura dintre acestea. In cadrul modelelor deformabile un
obiect este definit de o multime de parti si de un set de relatii de interconectare intre anumite
parti. Un astfel de model se poate defini printr-un graf neorientat. G = (V, M) in care
V = {v1,vg, - ,v,} reprezintd multimea varfurilor corespunzitoare partilor obiectului si
M = {(vi,v;)|vi,v; € V'} reprezintd multimea muchiilor, adicd conectarea partilor.

In general, solutia detectiei in aceste modele este definitd prin minimizarea unei functii
energetice [31]. Energia sau costul unei configuratii particulare depinde, pe de o parte de
masura asemanarii a; a partilor v; cu partea de imagine in locatiile corespunzatoare x;, iar
pe de alta parte, de distantele d;; relative ale partilor conectate.

Cu ajutorul acestor functii se poate defini ca masura de nepotrivire a modelului de obiect,

cu imaginea obiectului, functia de cost

n

CX) =D ailw)+ D dijziay) |- (1)

i=1 (’L}i7’l)j)€M

Minimizarea acestei functii va determina o configuratie de obiect, care corespunde cel mai
bine cu imaginea obiectului.

Felzenszwalb et al. [28] propune in scopul eficientei calculelor o limitare a structurii gra-
fului G, un model adecvat pentru functiile d;; si un algoritm care tine cont de functiile d;; si
a;, asigurand o minimizare eficienta a functiei de cost. Una din posibilitatile de determinare
a parametrilor este data de formularea statistica a modelului.

Formalismul statistic inlesneste invatarea parametrilor modelului din exemple. In princi-
piu, toti parametrii se pot determina din setul de invatare, utilizand principiul verosimilitatii
maxime. Totodata minimizarea functiei de cost este echivalenta cu maximizarea probabilitatii
aposteriori de gasire a configuratiei de obiect in imaginea analizata.

Dupa gasirea modelului, detectia consta in minimizarea functiei de cost, definita de

relatia (1) si determinarea simultand a minimului. Acesta sarcini este rezolvata prin tehnica
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programarii dinamice, in cadrul careia am detaliat tabelele de stare si algoritmii utilizati.
Complexitatea algoritmului de calcul este O(h?n). Deficienta semnificativa a algoritmului
este procesul de minimizare, ce trebuie efectuat pentru toate pozitiile posibile h, care sunt
de ordinul zecilor de mii. Functia de minimizat este o transformata de distanta generalizata,
pentru care prezentam un algoritm de calcul original in subcapitolul 4.1.2. Acest algoritm
are o complexitate O(hlogh) care trebuie executat in fiecare nod, parte de obiect. Rezulta,

astfel, o complexitate globald pentru minimizarea functie de cost O(n - hlogh).

Transformata de distanta

Transformata de distanta este un operator matematic, care calculeaza harta de distanta a
unei imagini. Aceastd harta reprezinta tot o imagine.

Definim transformata de distanta pe multimea de puncte P, D, : P — R, astfel

Da(y) = min M(z,y) = min (d (v,y) +a (2)). (2)

zeP
Algoritmul propus

In acest subcapitol se propune un algoritm original pentru calcularea transformatei generale
de distanta conform definitiei (2). In contrast cu algoritmii cunoscuti, aceasta metoda poate fi

folosita in cazul cel mai general, luand in considerare doua restrictii definite de Paglieroni [75]

d(z,y) = f(lvr —vil |22 — w2ls -5 |20 — Ynl)
20 —yi| < |z —ti| = (3)
= f(my,ma, ... |z — il ymn) <f(mi,me, ..o |z — ], ..., my).

Ideea algoritmului se bazeaza pe urmétoarea observatie. In scopul gisirii minimului
functiei de masura (2), intr-un punct y, nu trebuie si se calculeze distanta d(z,y) pentru
toate punctele x. Presupunand ca in procesul de minimizare s-a gasit un minim actual in x,
punctele z, pentru care nu este necesar calculul efectiv al functiei de masura sunt punctele,
in care valoarea functiei de disimilaritate a(z) este mai mare decat valoarea actuala si este

la o distanta mai mare decat punctul actual.
a(z) > a(z), (4)

d(y,z) >d(y,20), V. (5)

Suma celor doua functii nu poate sa fie sub nicio forma mai mica, decat valoarea functiei de

masura in punctul actual.
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Algoritmul se bazeaza pe ordinea disimilaritatii si a distantei si defineste punctele de
minim potential. Punctele de minim potential sunt punctele, in care are sens sa evaluam
valoarea functiei de masura. Transformata de distanta va fi egala cu cea mai mica valoare a
functiei de masura in punctele de minim potential.

Acest algoritm ne sugereaza o implementare recursiva. Metoda prezentata poate fi con-
ceputd cu ajutorul unui arbore binar de ciutare. In acest arbore elementele se introduc
in ordinea crescitoare disimilaritatii (ordinea crescatoare a lui a ). Pozitia elementelor in
arborele binar determina pozitia lor fata de pozitia parintelui. Daca s-a inserat in arbore
fiecare disimilaritate a(1),...a(n), atunci printr-o parcurgere in preordine se solutioneaza
transformata de distanta.

Algoritmul este implementat conform pseudocodului (algoritmul 1)

Algoritmul 1 TRANSFORMATA DE DISTANTA(a,d) — (© Sz. Lefkovits

Date: a,d
Rezultate: C,, argmin(C,)

1: SORTARE(|a,d]) {sortare crescitoare dupa a}
2: arbore:=CREARE (|a,d](1))
3: pentru 7 := 2..n executa
4:  INSERARE(arbore,|a,d|(i)) {inserare in ordinea crescitoare a lui a,
cu relatia de ordonare a nodurilor dupa d }
5. sfarsit pentru
6: (argmin, min):=MINIMTD(rad&cina_arbore, 1, dim([a,d])) {traversare preordine}

7. returnare C,, argmin(C,)

Am comparat acest algoritm (1) propus cu algoritmul prezentat de Meijster [70] si im-
plementat de Felzenszwalb et al. [28]. Experimentele comparative pentru distantele [; si Iy
pledeaza in favoarea algoritmului parabolelor.

In schimb, pentru un numér mare de puncte/noduri (n > 5000) algoritmul propus giseste
mai repede transformata de distanta. Experimentul infirma timpul de executie, ,aproape li-
niar” [27] al algoritmului parabolelor 6(n), care devine mai lent fatd de algoritmul propus
O(nlogn). In cazuri generale, se utilizeaza distante complexe.

Algoritmul lui Meijster presupune determinarea infasuratoarei minime, ce este un factor im-
portant in durata algoritmului. Algoritmul elimina acest inconvenient, devenind astfel mai

eficient, reducand durata de executie cu 1-2 ordini de marime.

Descriptori locali cu filtre Gabor

Reformuland ideile expuse in capitolele anterioare, se impune realizarea unui descriptor local,

ce poate fi utilizat intr-un proces de detectie robust. Cum am mai expus, procesul de invatare
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este una supervizata, in care sunt marcate partile semnificative de obiect. In prima fazi, se
creeaza un clasificator robust, ce se bazeaza pe aspectul global al obiectului, iar in faza a
doua, se creeaza un clasificator, ce se bazeaza pe aspectul local avand rolul de reducere, de
eliminare a detectarilor false. Se doreste construirea unui descriptor de aspect local pe baza
raspunsului filtrelor Gabor bidimensionale.

Acest subcapitol este structurat in trei parti. In prima parte se prezinta teoria filtrelor
Gabor bidimensionale [72], subliniind relatiile teoretice ce stau la baza proiectarii filtrelor.
In partea a doua se prezintd algoritmul de clasificare Gentle AdaBoost, justificarea alegerii,
modul de implementare al acestuia. In ultima parte, pe baza teoriei expuse, se determina
experimental un descriptor local si se analizeaza comportarea si posibilitatile de utilizare ale

acestuia in modelul de obiect deformabil propus.

Filtre 2D Gabor

Reprezentarea imaginilor prin coeficientii de descompunere cu undine 2D Gabor ne sugereaza
filtrarea imaginii cu filtru Gabor bidimensional intr-o serie de puncte bine stabilite. De
fapt, determinarea coeficientilor descompunerii este rezultatul procesului de convolutie dintre
imaginea I(z,y) si filtrul Gabor g(z,y). Formula generald a filtrului Gabor bidimensional

este identicd cu cea a undei spatiale propusa de Daugman [19, 20]

1 _ﬂ[(zfgo)%+(y* 20)3} )
g(SU, y) = Ee o s ez[(go(xfgco)*l’o(y*yO))+P]7 (6)
unde
(x — o), = (¥ — 20) cos O + (y — yo) sin b, (7)
(y - yO)r = —(I - :Uo) sin 0 + (y — yo) cos 6. (8)

Astfel, filtrul Gabor bidimensional este determinat prin 9 parametri.

- E: amplitudinea infasuratoarei gaussiene;

- (a, B): méarimea axelor infasuratoarei gaussiene;

- 0: unghiul de rotatie al infasurdtoarei gaussiene;

- (%0, ¥yo): punctul de maxim al infasuratoarei gaussiene;
- (&o,10): frecventa spatiala a undei plane sinusoidale;

- P: faza undei sinusoidale.

16



SISTEM DE DETECTIE BAZAT PE ASPECT LOCAL

In alegerea filtrului Gabor avem 9 grade de libertate, factor ce ingreuneazi alegerea filtrelor de
utilizat. Se impune o reducere rationala a spatiului parametrilor in vederea utilizarii eficiente
a filtrului propus. Analiza teoretica in domeniul frecventa prezentatid in subcapitolul 4.2 s-a
realizat in scopul gasirii anumitor legaturi si restrictii intre parametrii, ceea ce duce implicit
la reducerea dimensiunii spatiului de definitie si la limitarea teoretica a multimii de valori a

fiecarui parametru. Relatiile, care s-au luat in considerare, sunt:

1. % amplitudinea infasuratoarei gaussiene este un factor multiplicativ, aparent fara impli-
catie semnificativa. Se poate alege empiric o valoare constanta arbitrara. Deoarece
aceste undine sunt folosite cu scopul de filtrare a imaginilor si utilizate ca functii de
clasificare, se impune compararea raspunsului acestora. Pentru a realiza o comparare
reala, trebuie ca energia maxima, care trece prin filtre sa fie identicid. Pe baza teoriei
filtrarii s-a considerat util ca integrala infasuratoarei gaussiene sa fie egala cu unitatea,
de unde 1 = i

k. af
2. Pe baza considerentelor neurobiologice, orientarea infasuratoarei gaussiene, directia axei

principale 6 se considera identica cu directia de propagare a undinei plane 6 = wy.

3. Raportul axelor a si § determina aspectul S = é In general, aspectul S > 1, ceea
o
ce implica in domeniul spatial ca axa principala este mai mica ca axa secundara a

infasuratoarei.

4. Punctul (z¢.yo) s-a considerat a fi nul, deoarece este punctul central al undinei Gabor.
Acest punct este luat ca referinta in expresia filtrelor. Punctul de referinta va coincide

cu punctul de imagine unde se aplica filtrarea.

5. Faza P a undinei plane poate fi considerata nula, P = 0 deoarece punctul de referinta

(x0, yo) parcurge toate punctele de interes.

6. Relatia de legatura a parametrilor de filtrare (banda de frecventa bw, lungimea de unda

Ao si axa «) este exprimata de

20w _ 1
K, = 1

o Qbw 4 17 ( O)
K, C

a2 11
N o (11)

Obtinem

o C

- - 12
N K (12)

Aceasta relatie exprima faptul ca pentru o largime de banda raportul dintre axa prin-

cipala si lungimea de unda A este o constanta.
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Pe baza acestor considerente teoretice numarul parametrilor independenti s-a redus la

patru, si anume:

1
— Ao = — lungimea de unda
Fy

— S aspectul infasuratoarei
— bw largimea de banda

— 0 directia de propagare a undei plane

Crearea experimentala a descriptorului local

Majoritatea aplicatiilor, care utilizeaza filtrele Gabor, folosesc un set de filtre cu parametri
alesi pe criterii empirice si insuficient argumentate stiintific. Fiecare autor descrie modul de
utilizare al filtrelor, fara a da date concrete detaliate despre dimensiunea si parametri filtre-
lor utilizate. In general, se utilizeaza un set de 40 de filtre, avand 8 orinetari si 5 frecvente.
Aceste informatii nu sunt suficiente pentru a reproduce teoriile expuse sau de a le dezvolta
si aplica in scopuri de cercetare proprii. Optimizarea numarului de filtre Gabor si implicit
determinarea parametrilor acestora este un domeniu de cercetare abordat de mai multi au-
tori [10, 45, 85, 93]. Aceastd optimizare consta in reducerea numarului de filtre, alegerea unui
set minim de parametrii si determinarea locatiilor semnificative, unde se aplica filtrarea.

Se prezinta, in continuare, modul de realizare a descriptorului de aspect local, luand con-
siderare o anumita parte de imagine. Procesul de creare a clasificatorului local presupune
doud etape distincte. In prima etapa trebuie creati baza de date cu imaginile partii locale,
iar in etapa a doua se construieste clasificatorul aspectului local corespunzator.

Procesul de invatare supervizat presupune existenta unui numar mare de imagini obiect,
care trebuie sa acopere cat mai bine toate aparitiile posibile ale obiectului. La crearea des-
criptorului local am folosit 730 de imagini de obiect si 2000 de imagini fundal in setul de
antrenare si 159 de imagini obiect si 500 de imagini non-obiect in setul de test.

In experimentele practice trebuie si stabilim valori concrete pentru parametrii. Cerceti-
rile neurologice limiteaza domeniul acestor valori, astfel, aspectul S ia valori intre 1 si 2, iar
lungimea de banda bw ia valori intre 1,2 si 1,7 octave.

Unghiurile de propagare a undei Gabor se determina din relatiile, ce stabilesc posibilitatile
de reconstructie a imaginii raspunsului filtrelor. Numarul maxim de orientari, ce merita a
se lua in considerare este de 24. Astfel, orientarea #; se defineste ca un multiplu intreg al

unghiului de rotatie minima

By = — ==

5 = T unde L € {6,8,12}. (13)
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Obtinem 6; = [ - 6 un spatiu de maxim 12 valori distincte. Orientarile luate in considerare
sunt doar in cadranul 1 si 2 deoarece filtrele cu orientarile din cadranele 3 si 4 sunt complex
conjugatele acestora.

Pentru lungimile de unda se poate considera tot spatiul discret delimitat superior de marimea

filtrului, R = 16 si avand eroarea de discretizare acceptata

A ™ 1 2w —1
— < = 14
R~ \/—In2-In(e) S 20v+1 (14)
iar inferior de teorema de esantionare, adica
F, 1 , .
Fraz < 5 =5= 0,5 pizel/ciclu, astfel A > 2. (15)

In experimentele efectuate pentru determinarea unui clasificator de aspect local am conside-

rat marimea filtrului Gabor ca fiind 33 x 33 pixeli, iar domeniul valorilor parametrilor este:

A€ {4,5,6,7,8,9,10,11,12, 14, 16,18, 22} - 14 valori

S €{0,5;0,66;1;1,2;1,5;1,8} - 6 valori

bw € {1;1,5;2} - 3 valori
l —

0 c {1—7; 120,11} - 12 valori.

Astfel, intr-un singur punct se pot defini un numar de 14 x 6 x 3 x 12 = 3024 filtre diferite,
iar raspunsul fiecarui filtru este un numar complex. Domeniul de valori este cel al numerelor
complexe, unde relatia de ordine nu exista. Se va impune analiza tipului valorii, ce trebuie
utilizat pentru crearea clasificatorilor bazati pe raspunsul filtrelor Gabor. In experimentele
efectuate am considerat utila analiza informationala a 5 valori definite a raspunsului filtrelor:
partea reald, partea imaginara, modulul, argumentul si distributia statistica.

In concluzie, spatiul analizat pentru un singur punct de imagine are o dimensiune de
15120 = 3024 x 5. Scopul primordial al experimentelor este de reducere a acestui spatiu prin
alegerea caracteristicilor semnificative.

Pe langa spatiul parametrilor de filtrare sunt inca o serie de factori care determina pro-
cesul de invatare si de prelucrare a imaginilor. Rezultatele experimentale vor delimita in
mod coerent influenta fiecarui factor definit in procesul de selectare si de decizie al creerii
descriptorului local optim.

Pentu analiza si selectia caracteristicilor s-a utilizat algoritmul de clasificare Gentle Ada-

Boost [33]. Acest algoritm, pe langa proprietatea de selectie a caracteristicilor semnificative,
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ne furnizeaza si nivelul de incredere al deciziei, utilizat in evaluarea clasificatorului obtinut.

Pentru a decide influenta fiecarui factor asupra performantelor descriptorului local, experi-
mentele s-au realizat in aceleasi conditii, modificandu-se numai factorul de analizat. Criteriul
de evaluare a factorilor este evolutia erorilor in functie de numarul de clasificatori. Evaluarea
erorilor s-a realizat atat pe setul de antrenare cat si pe setul de test.

In experimente s-au evaluat urmatoarele erori:

— FEroarea de detectie este raportul exprimat in procente intre numarul detectarilor false

si numarul total de detectie.

— Rata detectarilor fals negative este raportul exprimat in procente intre numarul detect ii-

lor eronate de imagini pozitive si numarul total al imaginilor pozitive.

— Rata detectarilor fals pozitive este raportul exprimat in procente intre numarul detect ii-

lor eronate de imagini negative si numarul total de imagini negative.
Experimentele detaliate s-au realizat pentru urmatorii factori:

a) analiza informationald a raspunsului filtrelor. Aceste experimente au scopul de a decide
modul de utilizare a raspunsurilor filtrelor. Partea reala, partea imaginara, modulul si

argumentul sunt valorile analizate din raspunsul complex al filtrelor Gabor.

b) aspectul filtrelor S. Raportul axelor infasuratoarei gaussiene defineste aspectul filtrelor.
In cele mai multe lucriri de specialitate aspectul este considerat 1. Pentru a alege o valoare
optima a aspectului S = é (cv fiind dimensiunea axei in directia de propagare a undei
plane, [ fiind dimensiunea axei perpendiculare pe aceasta directie), am experimentat prin

procesul de invatare si apoi cel de testare comportarea clasificatorilor finali.

c¢) banda de frecventa bw. Lungimea de unda in directia de propagare, raportat la lungimea
de unda, este invers proportionala cu largimea benzii, adica daca creste largimea de banda,
descreste lungimea de unda. La aceeasi lungime de unda si largime de banda, odata cu

cresterea aspectului, creste si latimea filtrului.

d) lungimile de unda A si numdarul de orientdri 6. Ca clasificatori slabi se pot considera
mai multe filtre 2D Gabor, cu mai multe lungimi de unda A si mai multe directii de
propagare 6 decat cele calculate din conditia de acoperire a domeniului de frecventa cu
filtre tangentiale. In experimente am considerat un numér mai mare de lungimi de unda si
orientari, ce se suprapun in domeniul frecventa . Procesul de invatare, folosind algoritmul
Gentle AdaBoost, are sarcina de a alege clasificatorii semnificativi, cu care se poate detecta

eficient aspectul local impus.
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e)

parametrii procesului de invatare. In procesul de invatare, daca rata ponderii imaginilor
pozitive si celor negative este 3:1, se constata efectul inegalitatii ponderilor imaginilor
prin scaderea considerabila a ratei detectarilor fals negative, si in dauna cresterii ratei
detectarilor fals pozitive. Acelasi fenomen se poate observa si in procesul de testare, dar

efectul ponderilor este diminuat.

prelucarea de normalizare si egalizare a imaginii. Rezultatele prezentate indica un rol
semnificativ al functiei de egalizare. Functia de normalizare are un efect mai putin eficient,
deoarece imaginile setului de test prezinta o dispersie a intensitatii punctelor cu variatie
relativ mica. Totusi, pentru realizarea unui detector, care este utilizat in conditii reale,

aceasta functie contribuie la pastrarea performantelor detectiei.

alegerea unor puncte de interes (LoG). Multimea punctelor, in care trebuie evaluate ras-
punsurile filtrelor, reprezinta un factor determinant pentru performanta detectorului de
obiecte. Timpul de procesare este direct proportional cu numarul de puncte luate in con-
siderare. Una din metodele de reducere a cardinalitatii multimii punctelor de procesare
este de a utiliza doar multimea punctelor de interes. Am constatat, ca atat procesul de
invatare, cat si cel de testare este mai performant pentru punctele marcate. Utilizand
detectorul de puncte de interes LoG, eroarea de detectie creste, in schimb, timpul de
detectie scade considerabil.

Performantele de detectare devin astfel considerabil mai slabe, dar scaderea semnificativa
a timpului de detectie recomanda utilizarea acestui procedeu de detectie pentru secvente

de imagini.

Performanta descriptorului local creat

Prin utilizarea metodologiei expuse in capitolul anterior, obtinem descriptorul local cel mai

performant pentru setul de imagini de invatare si de test din baza de date creata. Procesul de

invatare utilizeaza imaginile pozitive cu pondere initiala de 3 ori mai mare ca ponderea celor

negative. Rezultatele cele mai bune le-am obtinut, pentru puncte marcate, cu pete de imagini

uniformizate de procesele de normalizare si egalizare. Clasificatorul performant obtinut este

compus din 40 de filtre, avand aspectul S = 1,8 si avand configuratia parametrilor data in
tabelul 1.

In procesul de invatare, rata detectarilor false devine 0 cu numai 28 de clasificatori slabi,

iar imaginile pozitive ale setului de invatare sunt complet separate de cele negative cu 68 de

clasificatori (figura 4). Pentru imaginile de test, rata erorilor fals pozitive devine chiar nula,

iar eroarea globala scade sub 2% cu 32 de clasificatori (figura 5).
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SISTEM DE DETECTIE BAZAT PE ASPECT LOCAL

Clasificator A 0[°] bw Clasificator A 0[°] bw
1. GF 02718 18 15 15 21. GF 02086 9 45 1,0
2. GF 02248 10 135 1,0 22. GF 01987 8 60 1,0
3. GF 01574 4 90 20 23. GF_01708 5 135 1,0
4. GF 01636 5 15 1,0 24. GF_02933 22 15 2,0
5. GF 02493 14 0 1,5 25. GF 01555 4 60 1,0
6. GF 01555 4 60 1,0 26. GF_02167 10 0 1,0
7. GF 02313 11 60 1,5 27. GF 01592 4 120 2,0
8 GF 02932 22 15 1,0 28. GF 01645 5 30 1,0
9. GF_01825 6 150 1,0 29. GF 02645 16 75 2,0
10. GF 01772 6 60 20 30. GF 02140 9 135 1,0
11. GF 01592 4 120 2,0 31. GF 02113 9 90 1,0
12. GF_02275 11 0 1,0 32. GF 02941 22 30 1,0
13. GF 01618 4 165 1,0 33. GF_ 01681 5 90 1,0
14. GF 02437 12 90 1,0 34. GF 02626 16 45 1,0
15. GF 02932 22 15 10 35. GF 0218 10 30 1,0
16. GF 02734 18 45 1,0 36. GF_ 02815 20 0 1,0
17. GF_01979 8§ 45 20 37. GF 02338 11 105 1,0
18. GF 02347 11 120 1,0 38. GF 02176 10 15 1,0
19. GF _ 02609 16 15 2,0 39. GF _01915 7 120 1,0
20. GF 01834 6 165 1,0 40. GF _ 02078 9 30 2,0

Tabelul 1: Clasificatorul cel mai performant S = 1,8
© Sz. Lefkovits

Descriptorul local creat pe langa functionalitatea de descriptor are si rolul de detector
al petei locale. Prin aplicarea descriptorului local, in toate punctele unei imagini, obtinem
imaginea-harta a raspunsului descriptorului. In prima fazi, harta raspunsurilor este suprafat a
de valori reale furnizate de functia de clasificare Gentle AdaBoost (R > 0 obiect, R < 0 non-
obiect).

Aplicand algoritmul prezentat in subcapitolul 4.2.4, pentru o imagine obtinem harta ras-
punsurilor descriptorului. Procedeul de filtrare in 4 x 4 pixeli este suficient pentru detectia
petei si necesar pentru reducerea de aproape 16 ori a timpului de detectie. Aceastda harta
va fi utilizatd in modelul de obiect in scopul detectiei obiectului. Modelul de obiect de-
termina configuratiile posibile din raspunsul clasificatorilor, eliminand petele pozitiv detec-
tate, ce nu pot fi atribuite obiectului. Astfel, harta raspunsurilor trebuie evaluata conform
performantelor descriptorului local.

Una din deficientele majore ale descriptorului propus este durata mare de procesare, pen-
tru ca in procesul de invatare fiecare filtru trebuie sa fie evaluat pentru toate imaginile din
setul de antrenare. In procesul de detectie numarul convolutiilor depinde de numirul de

filtre din clasificatorul puternic si de numéarul de puncte de interes de pe o imagine. Am
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SISTEM DE DETECTIE BAZAT PE ASPECT LOCAL
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Figura 4: Erorile de detectie pe setul de antrenare ale celui mai performant clasificator
(© Sz. Lefkovits
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Figura 5: Erorile de detectie pe setul de test ale celui mai performant clasificator
(© Sz. Lefkovits
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i

Figura 6: Harta raspunsurilor in vecinatatea obiectului
(© Sz. Lefkovits

demonstrat, ca pentru o detectie corecta este suficienta evaluarea descriptorului intr-o retea
cu pasul de 4 pixeli. In scopul reducerii timpului de calcul am implementat descriptorul pe
un sistem multiprocesor folosind un cluster. Aplicatia creata utilizeaza pachetul de programe
Matlab [2]. Acest pachet de programe asigurd procesarea paralela prin serverul distribuit
MDCS (Matlab Distributed Computing Server).

In figura 7 am reprezentat cateva exemple ale celui mai performant descriptor creat (ta-
belul 1 si figurile 4 si 5) cu acest sistem pentru detectia ochiului uman.

Sistemul de detectie de obiect definit in acest capitol este nou prin utilizarea filtrelor
2D Gabor, ca descriptor local. Studiul amanuntit demonstreaza, ca un set de filtre alese pe
criterii informationale alcatuieste un descriptor suficient de general si totodata specific. In
schimb, prin delimitarea judicioasa a domeniului de valori al parametrilor filtrelor, procesul
de determinare al descriptorului local se poate automatiza fara evaluarea intermediard a
performantelor. In procesul de creare al descriptorului este nevoie de o bazi de date de
imagini cu partile obiectului de interes marcate. Se impune, ca in procesul de invatare petele
de imagine corespunzatoare partilor, s fie rescalate la o dimensiune standard. In procesul de
detectie bazat pe aspect local utilizam imagini de aceeasi dimensiune. Acest aspect se poate
rezolva cu procesarea multi-rezolutie, sau cu un detector de aspect global. Sistemul propus
utilizeaza, in prima faza, un detector rapid de aspect global, deci in procesul de detectie este

suficienta doar o simpla redimensionare a imaginii.
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Figura 7: Exemple de imagini de test din baza de date FERET
(© Sz. Lefkovits

Durata procesului de detectie este determinat de numarul de filtre utilizate si de numarul
punctelor, in care ele se evalueaza. Pentru procesul de detectie am propus o procesare paralela
pentru calculul raspunsurilor filtrelor. Prin procesare paralela timpul de detectie se poate
reduce in limitele dorite. Descriptorul local creat prezinta proprietatile filtrelor Gabor de a
fi invariante la translatii, rotatii si scalari.

Experimentele facute in detectarea ochiului uman cu descriptorul creat, demonstreaza
performante de detectie remarcabile. Un astfel de descriptor este adecvat utilizarii in orice

model bazat pe parti de obiect.
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Concluzii s1 directil de cercetare

Lucrarea de doctorat prezentata si-a propus studiul si realizarea unui sistem robust de detectie
de obiecte. Caracteristica de robust a unui detector se refera la performanta de a fi sigur
de obiectul detectiei si de a fi sigur, ci s-au detectat toate obiectele de interes. In termeni
tehnici, aceasta caracteristica inseamna o rata de detectie mare si o rata a detectarilor false
mica, adica aproape nula. Pentru a atinge aceste performante, s-a realizat un sistem format
din doua parti.

Prima parte este un sistem de detectie bazat pe aspect global, ce scaneaza imaginea de
interes si utilizeaza tehnica piramidei de imagini. Caracteristica acestui sistem este o detect ie
foarte rapida, cu o rata de detectie ridicata, dar cu un numar mare de detectari false. Rata de
detectie ridicatd s-a putut atinge prin crearea unei baze de date de imagini pozitive (subca-
pitolul 3.4), care ia in considerare aproape toate aspectele de aparitie a obiectului de interes.
Prin metodologia expusa (subcapitolul 3.4) s-a creat un clasificator propriu, cu performante
mai bune decat ale clasificatorilor publici existenti. S-a obtinut o rata foarte mica a detecta-
rilor false, de aproximativ 5- 1079 care totusi nu este suficient pentru o detectie robusta. Se
detecteaza inca destul de multe zone false. Analizdnd imaginile false, ajungem la concluzia,
ca aceste imagini nu seamana de loc cu obiectul de interes. Acesta este motivul, pentru care
s-a propus, ca in faza a doua de detectie, sa se utilizeze un detector mai lent, care sa analizeze
detaliile.

Partea a doua este un sistem de detectie bazat pe aspect local. Acesta este un sistem mult
mai lent, dar prelucreaza imaginea in detaliu. Sistemul analizat este alcatuit din doua parti:
modelul de obiect si descriptorul local. Modelul de obiect este un model deformabil cunoscut
(subcapitolul 4.1), dar care se bazeaza pe informatia descriptorului local propus. Modelul
de obiect deformabil are solutionare eficienta prin algoritmul descris in subcapitolul 4.1.3.
Eficientizarea algoritmului consta in aplicarea corecta a programarii dinamice si evaluarea
rapida a transformatei de distanta generalizatd cu un algoritm original (subcapitolul 4.1.4.1).
Factorul primordial care determina performanta unui sistem de detectie bazat pe aspect local
este descriptorul local si modul de alegere a punctelor de interes. Am pornit de la ideea de
functionare al cAampului receptiv al sistemelor biologice. Am propus un descriptor local bazat
pe filtre 2D Gabor. In subcapitolul 4.2.1 am analizat atat teoretic, cat si experimental modul
de creare al unui astfel de descriptor. Problema definirii limitelor filtrelor, modul de evaluare
si realizarea efectiva a descriptorului local am realizat printr-o succesiune de experimente.
Metodologia de abordare, munca sistematica si migaloasa s-a concretizat intr-o serie de ex-

perimente reusite, expuse in subcapitolul 4.2.3. Rezultatele experimentale sunt concludente
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si contureaza posibilitatile de utilizare a descriptorului propus intr-un model deformabil.

Sistemul de detectie realizat este un sistem supervizat, ce necesita o baza de date de ima-
gini acoperitoare ipostazelor de aparitie a obiectului de detectat. Prin modul de abordare
sistemul incearca sa gaseasca un compromis optim intre aspectul global si local, intre prelu-
crarea globala si cea detaliata, intre viteza si performanta de detectie. Analiza teoretica si
experimentald, prezentata in lucrare, este o baza solida pentru crearea unui sistem de detect ie
performant.

Parametrii procesului de invatare si ai procesului de detectie se pot imbunatatii prin
dezvoltari ulterioare. Se impune reducerea timpului de procesare determinat de numarul
mare de convolutii si durata acestora. Durata unei convolutii se poate reduce prin dimensio-
narea optima a filtrelor, prin utilizarea de coeficienti de tip intreg cu un nivel de cuantizare
optimizat. Totodata, se impune utilizarea unei procesari multisistem cu sarcini de calcul
distribuite judicios. Odata cu eficientizarea calculelor, se va putea aborda realizarea unui
sistem de detectie mai complex, ce poate trata obiectele din diferite unghiuri de vedere sau
cu acoperiri partiale, intr-o varietate infinita de ipostaze si contexte.

In afard de dezvoltirile imediate ale acestei lucrari se pot aborda o serie de subiecte de

cercetare viitoare:

— crearea unor modele de detectie ce au la baza sisteme de invatare semisupervizate si

nesupervizate;
— crearea unor descriptori locali ce sunt alcatuiti din informatia vizuala a petelor;
— studierea complexa a filtrelor 2D Gabor in vecinatatea punctelor de interes;

— crearea unor sisteme de recunoastere utilizabile in identificare si autentificare.
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